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1 序論
1.1 本研究の研究背景
信号処理は信号を数学的に加工・解析する技術であり，幅広い分野で利用され
ている基礎技術である．工学分野では，自然界に存在する光・音や電気と言った
アナログデータを計測し，デジタル化してコンピュータ上で処理を行う．アナロ
グデータのデジタル化によって，長期の情報保全，省スペース化，インターネッ
トを通じた情報の共有などが実現されている．信号解析では，主に時間領域の信
号を異なる領域に変換することで，時間領域では判別できない情報を得る．特
に，信号の規則性や類似性を定量的に評価することで，信号の本質を把握するこ
とができる．信号の規則性や類似性を評価するには，信号の周期性を分析するこ
とが重要となる．信号の周期性を分析するには，信号を周期成分ごとに分解し
た周波数領域に変換し，周波数スペクトルの分布を観察することが一般的であ
る．周波数変換法の一つであるフーリエ変換は，あらゆる信号を正弦波や余弦
波のような単純な信号の総和で表現する手法である．現在では，フーリエ変換
の原理を基にした周波数解析法が数多く存在する．デジタル信号処理で使用さ
れる周波数変換法には，フーリエ変換を離散化した離散フーリエ変換 (Discrete
Fourier transform :DFT)や，偶関数拡張によって信号を分解する離散コサイン
変換 (Discrete cosine transform :DCT)，基底関数にウェーブレット関数を用い
た離散ウェーブレット変換 (Discrete wavelet transform :DWT)などの手法が存
在する．中でも，DFTを高速化したアルゴリズムである高速フーリエ変換 (Fast
Fourier transform :FFT) は，高速演算・容易に使用可能という利点から多くの
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アプリケーションに実装されている．
画像は人間の視覚に認識される情報であり，当初は時空間的に連続なアナログ
データとして扱われていた．しかし，コンピュータの開発や，画像情報を電気信
号に置き換え記録する技術の開発により，画像のデジタル化が進行した．図 1に
カメラ映像機器工業会による日本国内のカメラ総出荷台数の年間推移を基に作成
したグラフを示す．なお，2008年以降のフィルムカメラの出荷台数は，カメラ映
像機器工業会が定める統計数に達していなかったため，出荷台数が計上されてい
なかった．
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図 1: フィルムカメラとデジタルカメラの総出荷台数の推移（カメラ映像機器工
業会による統計資料 [1]より作成）．
図 1より，2002年以降アナログ媒体に保存するフィルムカメラとデジタルカメ
ラの出荷台数が逆転し，デジタルカメラの出荷台数が徐々に増加していることが
わかる．デジタルカメラの出荷台数は，2011年をピークに減少しているが，こ
れは携帯電話やスマートフォンに高性能カメラが内蔵されるようになり，デジタ
ルカメラの需要が減少したためである．カメラの出荷台数の推移から，現在の画
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像情報は一般的にデジタル画像として記録されていることがわかる．また，近年
では，4Kテレビやスマートフォンの普及により，様々なデジタルコンテンツが
利用されている．総務省が 2016年に公開した報道資料であるインターネットの
利用動向調査 [2]より，映像・音声コンテンツの利用状況の数値を一部抜粋し作
成したグラフを図 2，映像・音声コンテンツの利用端末に関するグラフを図 3に
示す．
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図 2: 平成 27年の映像・音声コンテンツの利用状況（複数回答可能，2016年に
総務省が公表したインターネットの利用動向資料 [2]より作成）．
図 2より，映像・音声コンテンツの利用では，YouTubeに代表されるオンデマ
ンド型の動画共有サービスが 95.3%と最も多くの利用率を占めており，インター
ネットを通じた映像メディアの需要が高まっていることがわかる．さらに，図 3
より，動画を視聴する端末に使用されているのは，48.5%を占めるパソコンの割
合よりもスマートフォンの割合が高く，利用端末の 69.6%を占めている．スマー
トフォンは今後も世界規模でさらなる普及が予想され，インターネットを通じた
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図 3: 映像・音声コンテンツを利用する端末（複数回答可能，2016年に総務省が
公表したインターネットの利用動向資料 [2]より作成）．
デジタル画像・映像コンテンツの利用は確実に増加傾向にある．つまり，デジタ
ル画像は現代社会に欠かせないものとなっており，より高品質なデジタル画像を
提供する技術はより重要となってくる．
デジタル画像処理では，画像を 2次元平面上の位置と各位置における輝度で構
成された信号とみなしており，1次元信号解析と同様に，画像を 2次元周波数領
域に変換し，画像に含まれる周期成分を観察することで画像特徴を抽出してい
る．画像を周波数変換することにより，任意の空間周波数スペクトルを操作でき
るので，実空間画像の輝度値を直接操作するよりも，容易に画像の加工が可能で
ある．また，デジタル画像処理では領域変換によって特徴抽出を行うことから，
画像再構成技術が必要不可欠となる．画像は隣接ピクセルに類似した輝度が存在
するといった冗長性があり，周波数変換によって画像の規則性を抽出している．
従来の周波数変換法では，原理的な制限から画像情報の表現に多くのスペクトル
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を要する場合が多く，少量のスペクトルで効率的に画像を表現することは困難で
ある．したがって，画像を正確に解析し，少ないスペクトルで効率的に画像を表
現することができれば，従来よりも高品質に画像再構成が可能な技術を開発でき
る可能性がある．
具体的には，少ないスペクトルで画像を表現することで，ノイズスペクトルと
画像スペクトルの分離性は向上する．デジタル画像は伝送などの過程で発生する
インパルスノイズによって劣化する場合がある．このインパルスノイズは，主に
センサーや伝送路に生じるエラーによって引き起こされる．特に通信路エラーの
影響から，衛星写真などはインパルスノイズが画像を酷く劣化させ，デジタル画
像の明瞭さが損なわれ，エッジ検出やパターン認識といったデジタル画像処理精
度が著しく低下する [3–10]．これまで，画像のノイズ除去を目的として，様々な
デジタルフィルタが提案されてきた [11–19]．従来の研究では，各ピクセルの輝
度値から雑音で破損したピクセルの輝度値を推測する，フィルタ処理を基にした
手法が提案されたきた．しかし，フィルタ処理によるノイズ除去では，高密度ノ
イズの除去やエッジ情報の保存が困難である．そこで，周波数スペクトルで画像
情報を効率的に表現し，画像スペクトルとノイズスペクトルの分離性を高めノイ
ズ除去を行う手法を構築できる可能性がある．周波数領域からノイズ除去を行う
手法は，これまでにない革新的なノイズ除去技術である．
また，デジタル画像処理技術の一つにインペインティングと呼ばれる技術があ
る．インペインティングはデジタル画像に生じた欠損を修復する技術であり，開
発当初は，デジタル画像の伝送時に発生したエラーに起因する再構成画像内の欠
損を修復する技術であった．現在も画像修復を目的として，アナログ媒体に記録
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された古い写真をデジタル化し，経年劣化による傷やシミをコンピュータ上で修
復する技術や，伝送エラー以外のデジタルデータの破損により生じた再構成画像
の欠損修復に関する研究がされている．また，欠損領域をユーザー任意の領域と
捉えることで，画像修復以外の技術にも応用が図られている．例えば，画像内で
ユーザーが不要な領域を削除し，周辺のテクスチャと類似するテクスチャで削除
した領域を埋めるオブジェクト除去，デジタル画像伝送時に冗長性を削減する画
像圧縮技術，歴史的な壁画や絵画の元画像推定，デジタル画像の超解像化など，
多様な手法が研究されている．インペインティングは単に画像修復だけでなく，
オブジェクト除去や符号化技術への応用が可能であり，デジタル画像処理におい
て重要な技術の一つである．そのため，近年は世界各国で活発に研究が行われ
ており，論文数も増加傾向にあった．図 4に論文検索サイトGoogle Scholarにて
「Inpainting」のキーワードで論文検索した際の論文数をグラフで示す．
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図 4: インペインティングに関連する論文数の推移
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図 4より，画像のデジタル化が普及し始めた 2000年代から，インペインティ
ングに関する論文数は増加していた．しかし，2016年現在では，多くの手法が提
案されたことにより，革新的な手法の提案も少なくなり，論文発表数は収束傾向
にある．そこで，本研究では，これまでにない革新的な画像修復法を提案し，イ
ンペインティング分野に一石を投じることを狙った．インペインティングでは，
再構成画像を人間が視認した場合に，自然な再構成画像であると認識できること
が重要となる．しかし，従来のインペインティングでは，欠損領域と元画像領域
の境界で，テクスチャが不連続に接続される問題がある．画像は類似するテクス
チャが近接して分布する特徴を有しており，欠損を修復する際は，欠損周囲の特
徴のみを正確に抽出することが必要となる．欠損周囲の特徴のみを抽出するに
は，画像内の様々な特徴が混入しないよう，局所的な解析が必要である．しかし，
これまで画像解析に利用されてきた FFTやDCTは，分解能が解析窓長に依存
するため，局所的な解析で正確な特徴を抽出することは困難である．また，解析
時に欠損領域の影響を受け，解析精度が低下する可能性もある．したがって，従
来の解析法に代わり，局所的な解析で正確に欠損周辺の画像特徴を抽出できる手
法を開発することで，自然な再構成画像を生成できる技術を開発できる可能性が
ある．
医療分野においても，計測データから高画質に画像を再構成する技術が重要と
なっており，世界各国で活発に研究されている [20–25]．医療機器市場は世界規模
で発展する大きな成長市場である．中国・インドといった人口が非常に多い国で
は，経済発展に伴い市場規模拡大が予想されるため，さらに大きな需要も見込め
る成長産業である．核磁気共鳴画像法 (Magnetic Resonance Imaging :MRI)は，
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非侵襲で人体の内部を観察できる医療用断層撮影技術であり，磁場を利用した被
ばくしない装置として注目を集めている．MRIシステムに関する世界市場の見
通しは，2016年から 2021年にかけての年間複合成長率（CAGR）が 5.1%と予測
されており，2016年の 56億 1000万ドルだった市場規模が，2021年には約 72億
ドルに成長すると見込まれている [26]．MRIの製品化に関しては，各メーカーが
クロスライセンスで相互の特許を利用しているが，主たる基本特許の多くは国外
の研究機関が抱えている．MRI信号を正確に解析し，これまで観察できなかっ
た微小空間の観察を可能とするMR画像再構成技術が確立されれば，MRIの解
析技術において主要な基礎技術を獲得できるため，今後の最先端断層撮影技術を
大きくリードできる．近年では，MRIによる超微細空間の観察が大きな注目を
集めている．特に，山中伸弥（京都大学，2012年ノーベル医学・生理学賞受賞）
に代表される iPS細胞など，今後医療技術を大きく前進させる技術開発には，細
胞単位の断層撮影技術が必要であるが，現在の超高磁場（1～0.5ミリ程度の分解
能）ではその空間分解能は実現できない．MRIの空間分解能は磁場の大きさに
影響し，人体撮像では 0.5∼3テスラ（高磁場装置）から 7テスラクラス（超高磁
場装置）が利用されている．また，フランスの高磁場MRI研究センターである
「NeuroSpin」では，人体を撮像対象とした装置では世界初となる，全身用 11.7T
MRI装置を開発している．現状では 3Tや 7TのMRI装置を用いて，体内の微小
組織を想定した撮像実験を行い，11.7T MRI装置による人体撮像に向け活発に
研究している [27]．実際の臨床現場においても，微細な空間を観察できる診断画
像が必要とされている．特に，患者の病変部などを観察する場合，病変部周囲の
画像を拡大し腫瘍と血管・神経などの位置関係を把握することができれば，その
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後の治療に対するリスクを軽減できる．さらに，これまで観察が困難であった頸
動脈狭窄症や肝細胞癌の早期発見に繋がる可能性がある．現状のMRIでは 1mm
程度の眼神経や聴神経の観察はできるが，これらの神経よりも細い毛細血管 (直
径 9～10µm)などは観察することができない．現状では，動物実験用の超高磁場
MRIによって，人体を想定した撮像実験を行い，微細空間可視化の可能性を探っ
ている [27]．また，人体だけでなく，動物実験においても超微細空間の可視化は
試みられている．ヒトの病状を再現したマウスを撮像することで，病態メカニズ
ムの解明を試みた実験であり，80 µmの視野を観察している [28]．このように，
超微細空間の観察には，MRI再構成画像のさらなる空間分解能向上が必要であ
り，空間分解能の向上によって，これまで解明できなかった病態メカニズムの解
明や病気の早期発見が期待できる．MRIでは，空間分解能の向上は，磁場強度
に大きく依存する．シーメンスをはじめとした国内外のMRI関連企業や大学な
ど多くの研究者は，まだ磁場強度に関する研究や信号解析後の表面的な画像処理
研究を行っている [29–32]．MRIは，仮想的に断層撮影を行うため，内部で主に
2次元 FFTを用いて画像を再構成している．この FFTに代わって，高精度に信
号を解析できれば，既存のハードウェアの性能を極限まで高めることが可能であ
る．従来のハードウェア性能を極限まで高めることで，低磁場装置では従来より
も高画質な断層画像の提供が考えられ，高磁場装置ではこれまで観察できなかっ
た微小空間を観察できる可能性がある．さらに，副次的効果として，低磁場化に
よる計測時間の短縮が考えられ，患者への負担を飛躍的に軽減する診断法や治療
法を確立するためにも，本技術が不可欠である．MRI装置には，厚生労働大臣
及び経済産業大臣によって制定されたた日本工業規格が存在し，照射される磁場
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エネルギーに対する比吸収率 (SAR)が規定されている．磁場強度を低減するこ
とで，これらの基準を容易に達成するだけでなく，より小さなエネルギーで計測
を行うことが可能となる．また，計測時の磁場強度を低減できるので，コイルの
巻き数を減少させ装置の小型化を図ることや消費電力を抑えた装置設計も考えら
れる．
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1.2 FFTの問題点と高精度周波数解析法NHA
周波数解析で利用されているフーリエ変換は以下の式で表される．
X(f) =
1
T
∫ T
0
x(t)e−j2piftdt (1)
T が解析窓長である．式（1）を解くことでフーリエ係数が決定される．フーリ
エ変換は任意の周波数に対し振幅や初期位相を求める手法であり，解析対象信号
に任意の周波数成分の信号を掛け合わせ，時間軸で積分する．そして，掛けた信
号の周波数成分が存在すると積分値は 0より大きくなり，掛けた周波数成分が存
在しなければ積分値は 0となる．つまり，任意の周波数を掛けた結果が正弦波で
あれば，その周波数成分は存在しない．一方，任意の周波数を掛けた結果，正弦
波の二乗である倍角正弦波と直流成分となった場合，その周波数成分が存在しス
ペクトルが発生する．ただし，フーリエ変換で判別する周波数成分は，解析区間
を T とした場合，1/T の倍数の周波数成分に制限される．したがって，フーリ
エ変換の分解能はサンプリング周波数ではなく，解析窓長に依存することがわか
る．ここで問題となるのは，任意の周波数成分の信号を掛けた結果が正弦波と
なった場合でも，積分値が 0より大きくなりスペクトルが発生することである．
図 5に，整数周期信号を 0.5秒の区間で解析した場合のスペクトルを示す．図 5
では，本来整数周期である信号が，解析区間を設けることで整数周期と非整数周
期に変化する．解析区間内の信号が非整数周期であった場合，解析結果に誤差が
発生し本来存在しないスペクトルがサイドローブとして広範囲に発生する．
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図 5: 整数周期信号を 0.5秒の解析窓で FFTによって解析した結果．上段が 0.5
秒の解析窓の時間信号であり，青が 6Hzの正弦波信号，赤が 7Hzの正弦波信号
である．下段左が 6Hz信号の解析結果であり，下段右が 7Hz信号の解析結果で
ある．
この要因は，フーリエ変換が解析区間内で周期が完結する完全周期信号を仮定
しているためである．したがって，解析窓内で周期的でない信号も完全周期信号
として仮定される．その結果，フーリエ変換の原理を用いた周波数解析では，解
析窓の長さや影響が大きな問題となる．例えば，時間的に周波数が変化する信号
を解析すると，信号特性が平均化され，正確な信号特性を把握することはできな
い．また，フーリエ変換の分解能が解析窓長に依存することから，検波できる周
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波数成分は離散的に表現される．そして，検波できない周波数成分は解析窓の影
響によってサイドローブとして周囲のスペクトルに重畳される．サイドローブは
互いに干渉し，本来存在しない信号特性を形成することや微小スペクトルが埋
没し検波できなくなる問題を引き起こす．サイドローブの影響を軽減するには，
時間領域で解析窓の両端の不連続な歪を軽減する必要がある．これは，フーリエ
変換の原理上，解析窓内の信号が無限に繰り返す連続信号を仮定しているため
であり，解析窓の両端が滑らかに接続されることで，不連続点が発生しない周期
信号を仮定できる．解析窓の影響を軽減するため，ハミング窓やハニング窓，カ
イザー窓など様々な窓関数が設計されている．窓関数を利用することで，メイン
ローブを急峻にして近接スペクトルの分離性向上や，サイドローブの抑制による
雑音レベル低減が可能である．しかし，近接スペクトルの分離性とサイドローブ
抑制を両立することも困難である．また，どの窓関数を利用しても，フーリエ変
換の分解能自体が向上することはない．これは，フーリエ変換の原理的な制限で
ある分解能が解析窓長に依存することが本質的な問題となっている．
そこで，2次元信号を正確に解析するため，本研究では超精度信号解析法Non-
harmonic Analysis(NHA)に着目した．NHAは信号を超精度で解析できる周波数
解析法であり，フーリエ変換に比べ 10万∼100億倍以上の精度向上が確認され
ている．フーリエ変換では積分計算を基に周波数スペクトルを算出していたが，
NHAは数値解析的に周波数スペクトルを推定する．NHAの内部では最小二乗
法が用いられており，解析対象信号とモデル信号の差を評価関数として周波数ス
ペクトルを算出する．計算アルゴリズム内部では，非線形方程式の解法を利用
し，評価関数を独自に展開，最適化，一般化し最小化する．つまり，NHAはカー
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ブフィッティングによって解析対象信号にフィットする周波数，振幅，初期位相
を求めている．さらに，このNHAは，離散化データに対し連続信号的な関数化
を行っているため，不等間隔サンプリングや時間域の補間技術を本質的に備え，
データの再現性に対し優れている．最小二乗法によるフーリエ係数推定により，
NHAは周波数分解能を極限まで高めている．周波数分解能を極限まで高めたこ
とにより，サイドローブの影響が軽減され高い SNR(Signal-to-Noise Ratio)を達
成し，解析窓の影響を抑制することで短い解析窓による高精度解析が可能となっ
た．その結果，NHAはこれまでトレードオフの関係であった空間分解能と時間
分解能を両立する唯一の解析法となった．NHAは手法の原理上，サイドローブ
抑制と短時間窓による高精度解析という特徴を損なうことなく，2次元信号解析
へ拡張することができる．
2次元NHA では，2次元の正弦波モデル信号を下の式のように表現する．
Iˆ(n1, n2) = Aˆ cos
(
2pi(
fˆx
fxs
n1 +
fˆy
fys
n2 + φˆ)
)
(2)
n1と n2がピクセル番号であり，fxsと fysはそれぞれ fxs = 1/∆xと fys = 1/∆y
で与えられるサンプリング周波数である．また，xと yは 2次元平面を表してい
る．解析対象信号 Iと 2次元正弦波モデル信号 Iˆの差の二乗和を最小にするため，
空間周波数 fˆxと fˆx，振幅 Aˆ，初期位相 φˆを以下の式で求めている．
F (Aˆ, fˆx, fˆy, φˆ) =
1
N1N2
N1−1∑
n1=0
N2−1∑
n2=0
{
I(n1, n2)− Iˆ(n1, n2)
}2
(3)
ここで，Iは解析対象の 2次元信号であり， N1とN2はフレーム長である．2D
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NHA では，まず 2D DFT により与えられる適切な初期値 Aˆ，ˆfx，ˆfy，φˆから，非
線形方程式の解法である最急降下法によって最適な解に収束させる．この非線形
問題では，式（3）を評価関数として最小化問題とし，次式に示す最急降下法に
よって fˆxk，fˆyk，φˆkを求める．
fˆxk+1 = fˆxk − µk
∂F
∂fx
(4)
fˆyk+1 = fˆyk − µk
∂F
∂fy
(5)
φˆk+1 = φˆk − µk ∂F
∂φ
(6)
ただし，
∂F = ∂F (Aˆk, fˆxk, fˆyk, φˆk) (7)
と略す．
式（4），（5），（6）は最急降下法を利用しており，µkは減速法に基づく重み係
数であり，各漸化式によって求められるコスト関数を単調減少数列にするために
適時変更される．次に，fˆxk，fˆyk，φˆkが求められれば，一意に Aˆが求められる．
次式によって Aˆを収束させる．
Aˆk+1 = Aˆk − µk ∂F
∂A
(8)
この一連の計算を反復させることによって高い精度で Aˆk，fˆxk，fˆyk，φˆkを収束
させている．しかし，最急降下法は，比較的広い範囲から収束するが 1 回の反復
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では，精度が悪く時間がかかる．そこで，2D NHA では精度が低い最急降下法
の後に，更にニュートン法で高い精度で収束させている．ニュートン法に関して
は次式の漸化式で求めている．
fˆxk+1 = fˆxk −
νk
J
∣∣∣∣ α β2 β3 ∣∣∣∣ (9)
fˆyk+1 = fˆyk −
νk
J
∣∣∣∣ β1 α β3 ∣∣∣∣ (10)
φˆk+1 = φˆk − νk
J
∣∣∣∣ β1 β2 α ∣∣∣∣ (11)
ただし，
αT =
∣∣∣∣ ∂F∂fx ∂F∂fy ∂F∂φ
∣∣∣∣
βT1 =
∣∣∣∣ ∂2F∂f2x ∂2F∂fx∂fy ∂2F∂fx∂φ
∣∣∣∣
βT2 =
∣∣∣∣ ∂2F∂fx∂fy ∂2F∂f2y ∂2F∂fy∂φ
∣∣∣∣
βT3 =
∣∣∣∣ ∂2F∂fx∂φ ∂2F∂fy∂φ ∂2F∂φ2
∣∣∣∣
J =
∣∣∣∣ β1 β2 β3 ∣∣∣∣
とし，
∂2F = ∂2F (Aˆk, fˆxk, fˆyk, φˆk) (12)
と略した．
ここで，νkもµkと同様に減速法に基づく重み係数である．式（9），（10），（11）
の後，最急降下法と同様に式（8）で Aˆを収束させ，この一連の計算をさらに反
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復させる．すなわち，最急降下法とニュートン法を組み合わせたハイブリッドな
解法を用いることにより，高速に高い精度で周波数パラメータを推定している．
また，複数の正弦波の場合においても，逐次減算処理をすることによって，近
似的にスペクトルパラメータを導出できる．ここで，I(n1, n2)が L本の正弦波
の和で次式のように表されているとする．
I(n1, n2) ≃
L∑
l=1
Iˆl(n1, n2). (13)
lは波数である．Parseval の定理により，対象信号の周波数 fxl，fylとモデル信
号の周波数 fˆx，fˆyが全く一致しない場合，すなわち (fxl ̸= fˆx) ∩ (fyl ̸= fˆy)であ
れば，
F (Aˆ, fˆx, fˆy, φˆ) = Aˆ
2 +
L∑
l=1
A2l . (14)
となる．また，fˆx，fˆy，φˆの組が fxn，fyn，φnの組のいずれかに一致すれば，
F (Aˆ, fˆx, fˆy, φˆ) = (Aˆ− An)2 +
L∑
l=1,l ̸=n
A2l . (15)
となる．さらに，AnとAも一致すれば，目的信号から推定スペクトルに関する
周波数成分を完全に除去できる．そのため，最適解を求める問題は周波数に対し
独立で，対象信号から順次個別に推定すれば複数の正弦波で表される信号にも応
用できる．すなわち，対象信号が複合正弦波の場合でも，逐次残差信号に対し同
様の処理を行い，複数のスペクトルを抽出できる．ただし，周波数同士が接して
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いる場合には評価関数が互いに干渉し合い，誤差が発生する．
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1.3 本研究の目的と意義
これまで 2次元信号解析に用いられてきた FFTには，分解能が解析窓長に依
存するという問題がある．本論文は，FFTが有する問題を抜本的に解決すること
を目的として，2次元信号の超精度解析による画像再構成法に関して研究を行っ
たものである．
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図 6: NHAの基本定理と拡張にともなった応用分野
NHAの基本定理と拡張にともなった応用分野を図 6に示す．本研究の位置づ
けは，図 6において赤色で示した部分であり，2次元信号を超精度で解析するこ
とで，精度問題の解決だけでなく，2次元信号解析技術の可能性を拡げることが
できると考えている．また，現在，一般的に利用されている周波数解析法である
FFTのように，NHAを基礎理論から発展させ，各分野の問題解決に向けた拡張
を行い，今後，NHAを更なる多分野へ応用するための足掛かりとなる研究であ
る．2次元 FFTよりも高精度な手法で 2次元信号を正確に解析し，これまでと
らえられなかった画像特徴を抽出することで，画像処理技術のさらなる発展や，
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ソフトウェアである解析技術から既存のハードウェア性能を極限まで高められる
可能性もある．
画像処理では，画像に多く含まれる低周波数の分解能が向上するため，画像を
周波数スペクトルで従来よりも効率的に表現でき，画像の特徴を正確に把握する
ことができる．画像特徴を正確に把握することで，画像修復精度やノイズ除去性
能を向上させることができる．さらに，1Hz以下の超低周波数であっても，NHA
は少ないスペクトルで表現できるので，極限的に情報量を削減した新しい画像圧
縮技術を開発できる可能性もある．図 7に単一の超低周波数スペクトルで構成さ
れる 2次元信号をNHAとFFTを用いて解析し，1本のスペクトルで再構成した
場合のPSNRを示す．なお，2次元信号のサイズは 128×128であり，図 7に示す
周波数は信号のサイズで正規化された周波数である．元信号は x軸周波数，y軸
周波数をそれぞれ 0.1Hzから 0.9Hzまで 0.1Hzずつ変化させ，FFTとNHAで解
析を行い信号を再構成した．図 7より，NHAは単一スペクトルで構成される 2
次元信号の場合，1Hz以下の超低周波数であっても，FFTより高精度に再構成
可能である．
また，NHAのモデル信号を変更することで，実数信号だけでなく複素信号の
解析も可能となる．医用画像分野では，専用の装置で計測された複素信号を解
析し画像化する技術がある．MRIの内部では 2次元 FFTが用いられており，ピ
クセル以下の微細構造を可視化することは困難である．そこで，MRIデータを
2次元NHAで画像化することで，これまで可視化できなかったピクセル以下の
微細構造を可視化できる可能性がある．これまで可視化できなかった微細構造を
可視化できれば，病変の早期発見や生体メカニズムの解明に繋がる．以上のこと
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NHA
FFT
図 7: 超低周波を 2次元 FFTと 2次元NHAで解析し再構成した信号の PSNR
から，NHAを 2次元信号解析の各分野に合わせて拡張することで，これまでと
らえられなかった微小変化を解析することが可能となり，今後の 2次元信号解析
技術の研究開発に多大な貢献ができると考える．
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1.4 本論文の構成
本論文では，超精度信号解析技術 2次元NHAを用いて，画像再構成法に関す
る研究をまとめたものである．
第 1章では，研究背景である 2次元信号解析の現状とフーリエ変換が有する本
質的な問題について述べ，本研究の目的と意義，本論文の構成を記載した．
第 2章では，2次元NHAを基にしたノイズ除去手法を開発し，高密度ノイズ
を高性能に除去できる手法に関して述べる．センサデバイスや通信路のエラーに
よって生じるインパルスノイズのなかでも，ピクセル値を黒（0）か白（255）に
変化させるノイズはゴマ塩ノイズと呼ばれている．ゴマ塩ノイズはこれまで，画
像領域でフィルタ処理を適用することで，ノイズ除去が図られてきた．本研究で
は，画像領域からのアプローチから脱却し，周波数領域からノイズ除去を行う新
しいアプローチを提案し，2次元NHAを基にしたノイズ除去手法を開発した．
第 3章では，2次元NHAをインペインティング技術へ応用し，広範囲の欠損を
高精度に修復する技術の開発に関して述べる．画像は類似した特徴のテクスチャ
が近傍に分布するという特性を持っており，画像処理では有効な特性としてノイ
ズ除去や画像認識などに利用されてきた．これまで，画像修復では欠損周辺の画
像に類似するテクスチャを欠損に張り付ける手法が一般的であった．しかし，欠
損に別のテクスチャを張り付ける手法では，欠損と周囲の画像が不連続に接続さ
れる場合が多く，自然な修復画像を生成することは困難であった．本研究では 2
次元NHAに基づく信号予測を利用して，欠損周囲のテクスチャ情報を欠損に伝
搬する新しい画像修復技術を提案し，画像修復精度に関して従来法と提案法を定
22
量的に評価した．
第 4章では，2次元NHAのモデル信号を複素拡張することで，医療応用を図っ
た研究について述べる．コンピュータ断層撮影装置であるMRIでは，画像再構
成にFFTが利用されている．FFTの空間分解能は解析窓の広さに依存しており，
MRIで広い解析窓を確保するには超高磁場が必要となる．超高磁場の形成には
大規模な装置や大量の装置コストがかかるため，FFTでさらなる高分解能を達
成することは難しい．本研究では，NHAを用いてMRI計測データを正確に解析
することで，従来は観察できない微小空間を可視化できる可能性に着目した．本
研究では，計算機シミュレーションによって，従来は観察が困難である 250µm
の微小血管を観察できる可能性について検討した．
最後に，第 5章で本研究の結論に関して述べる．
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2 2次元NHAのノイズ除去技術への応用
2.1 緒言
デジタル画像は伝送などの過程で発生するインパルスノイズによって劣化する
ことがある．このインパルスノイズは，主にセンサーや伝送路に生じるエラー
によって引き起こされる．特に通信路エラーの影響から，衛星写真などはインパ
ルスノイズが画像を酷く劣化させることがある [3]．インパルスノイズの中でも，
画像のピクセル値を黒（0）または白（255）に変換する雑音は，その特性からゴ
マ塩ノイズやソルト&ペッパーノイズと呼ばれる．このゴマ塩ノイズによってデ
ジタル画像の明瞭さが損なわれ，エッジ検出やパターン認識といった画像処理精
度が著しく低下する問題がある [4–10]．
そこで，これまでインパルスノイズの除去を目的として，様々なデジタルフィ
ルタが提案されてきた．中でも，もっとも一般的なフィルタの一つにメディアン
フィルター（MF）がある．MFは単純な処理にも関わらず，インパルスノイズ
の除去に対し優れた効果を発揮することが知られている．しかし，MFでは高密
度に集中しているノイズの除去やエッジの復元が難しいといった問題点も存在す
る．MFが有する問題点の解決策として，ノイズ除去を画像全体に対し一様に適
用するのではなく，ノイズ検出とノイズ除去の二段階処理を行う手法が提案され
た．この二段階処理によって，ノイズの位置を特定しノイズピクセルのみにフィ
ルタ処理を適用できるので，ノイズでない元のピクセル値をフィルタによって変
更することなくノイズ除去が可能となった．そして，二段階処理を採用したMF
を基にしたノイズ除去手法が数多く提案された．例えば，Sunらはノイズ箇所の
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特定とMFを組み合わせた switching median filter（SMF）[11]を提案しており，
Chenらは注目ピクセルと重みづけMFの差をフィルタ設計に利用してノイズ除
去を行った [12]．また，Chanらは適応メディアンフィルタによってノイズ検知を
行い，ノイズ除去を適用する手法を提案している [13]．その他にも，統計的なデー
タを基に重みづけフィルタを設計するdirectional weighted median filter（DWM）
[14]や隣接ノードの差分により重みを加える switching-based adaptive weighted
mean filter（SAWM）[15]が研究されている．ノイズ検知の精度向上を目的とした
手法として，ノイズ境界判別アルゴリズムを組み込んだ boundary discriminative
noise detection（BDND）[16]や simple adaptive median filter（SAMF）[17]も存
在する．近年では，重みづけにガウシアンフィルタを利用した adaptive Gaussian
filters (AGFs)[18]やChenらが提案した高精度ノイズ検知とエッジ保存型の全変
動インペインティングを組み合わせた手法 [19]が提案されており，いずれの手法
も高いノイズ除去性能を示している．
本研究では，従来の研究で多く起用されている，各ピクセルの輝度値から雑音
で破損したピクセルの輝度値を推測するという，フィルタ処理を基にした手法か
ら脱却することを考えた．そして，画像情報を波と捉え，2次元NHAによって
周波数変換することで，周波数領域からインパルスノイズによって破損したピク
セルの輝度値を推測し，ノイズが除去された画像を再構成する手法を提案した．
NHAは優れた周波数分解能を有することが実証されており，様々な分野へ応用
が図られている [33–38]．本研究はこのNHAをインパルスノイズ除去に応用する
ことで，従来よりも高精度なノイズ除去画像を再構成できると考えた．
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2.2 提案法のアルゴリズムと従来の周波数変換法との違い
本小節では，NHAと従来の周波数変換法の違いに関して説明する．周波数領
域から高精度にノイズ除去を行うため，提案法では高精度周波数解析法である
Mask NHAを利用する．Mask NHAは NHAにマスク処理を適用した手法であ
る．NHAは工学分野で一般的に利用されているFFTと異なりサイドローブの発
生を大幅に抑制した手法であり，解析窓長による影響を軽減する特徴を持つ．2
次元DFTと 2次元NHAの周波数分解能の差を図 8に示す．既に 2次元NHAは
インペインティングや動き推定に利用されており [39, 40]，従来よりも高精度な
手法であることが示されている．
Non-integer spectrum
Side lobe occurs
Side lobe does NOT occurs
図 8: 2次元DFTと 2次元NHAの周波数分解能の違い．左側がオリジナルスペ
クトルであり，右上段が 2次元DFTによる解析結果，右下段が 2次元 NHAに
よる解析結果である．
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フーリエ変換は以下の式で表される．
X(f) =
1
T
∫ T
0
x(t)e−i2piftdt (16)
ここで T は解析窓長である．式 (16)は積分計算を基にフーリエ係数を求めてい
ることがわかる．これはフーリエ変換が複雑な信号を単純な信号の総和であると
仮定しているためである．この積分計算には信号全体の情報が必要となる．言い
換えると，フーリエ変換は信号の一部が欠落していると，正しくフーリエ係数を
求められないと言える．つまり，信号にノイズが付加された場合，ノイズによっ
てフーリエ変換の積分値が変化し，正確に元のピクセル値を推定することは困難
である．特に，ゴマ塩ノイズはピクセル値が黒（0）か白（255）に変化するため，
再構成画像の振幅値に大きな影響を与える．
一方Mask NHAでは，最小二乗法によって周波数推定を行っており，Mask
NHAの正弦波モデルは以下の式で表される．
Iˆ(n1, n2) = Aˆ cos(2pi(
fˆx
fxs
n1 +
fˆy
fys
n2 + φ)) (17)
ここで，n1と n2はピクセル番号であり，fxsと fysは fxs = 1/xと fys = 1/yに
よって与えられるサンプリング周波数である．そして，xと y2次元空間を表し
ている．
空間周波数 fxと fy，振幅A，初期位相 φが求めるため，対象信号 Iと正弦波
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モデル Iˆの差を最小化する評価関数は以下の式で表される．
F (Aˆ, fˆx, fˆy, φˆ)
=
N1−1∑
n1=1
N2−1∑
n2=1
w(n1, n2){I(n1, n2)− Iˆ(n1, n2)}2 (18)
w(n1, n2)は 2値情報で構成される重み関数であり，重みづけの条件は以下の通
りである．
w(n1, n2) =

0 (if noisy pixel)
1 (if NOT noisy pixel)
Mask NHAは積分計算ではなく，誤差評価によって周波数推定を行う．した
がって，信号の一部が欠落していても周波数推定が可能となる．そして，ノイズ
除去においてノイズ画素をマスクとして評価関数から除外することで，正確に元
画像の周波数特徴を推定できると考えた．本研究ではゴマ塩ノイズが付加された
画像を想定しているため，輝度値が黒（0）か白（255）のピクセルがノイズであ
ると容易に判別できる．Mask NHAの評価関数を利用することで，ノイズの影
響が除外できるので，元信号の周波数を正確に推定することが可能となった．つ
まり，NHAを用いることで，ゴマ塩ノイズに起因する再構成画像の振幅値の誤
差を大きく抑制することができる．従来の積分計算とMask NHAで再構成した
場合のゴマ塩ノイズによる振幅値の誤差の違いに関して，図 9に示す．ただし，
説明を明瞭にするため図 9では黒（0）のノイズのみを付加している．図 9の上
段では，黒（0）のピクセルを含めて従来の積分計算型の周波数解析を行い，周
波数領域でノイズスペクトルを除去した後に信号を再構成した．その結果，再構
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成信号の振幅値が低下していることがわかる．対照的に，Mask NHAによって
解析した図 9の下段では，マスク処理によってノイズである黒（0）のピクセル
を除外しているため，再構成信号の振幅低下を抑制できていることがわかる．
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図 9: ゴマ塩ノイズが混入した画像を従来法と 2次元NHAで再構成する場合の
解析に使用するデータと再構成信号の振幅値の違い．
Mask NHAは既にインペインティングに応用されている [39]．インペインティ
ングの研究では，Mask NHAを基にした画像修復技術が近傍ピクセルの情報を
正確に伝搬できることが示された．本研究では，画像修復で使用された欠損領域
とは異なる特徴を持つゴマ塩ノイズの除去を行っている．図 10にゴマ塩ノイズ
とインペインティングに使用した欠損の違いを示す．図 10では，周波数特性が
空間的に変化する 2次元チャープ信号に欠損を与えており，図 10左がインペイ
ンティングに使用した広い範囲の欠損であり，右が本研究で想定しているゴマ塩
ノイズによる破損である．図 10左より，インペインティングの場合，欠損の中
心を正確に復元することが困難であることがわかる．画像は，隣接する領域のテ
クスチャが非常に類似する特徴を持つ．そのため，広範囲の欠損が生じた場合，
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欠損の中心に近づくほど周辺画素との類似性は失われる．したがって，チャープ
信号のように空間的に特徴が変化する信号に広範囲の欠損が生じた場合，周囲
の情報を基に欠損の情報を推定し正確に復元することが困難となる．一方，ゴマ
塩ノイズはインパルスノイズである．そのため，ノイズの影響を受けるのはピク
セル単位であり，破損ピクセルの近傍画素は元画像の情報が残存している．つま
り，ゴマ塩ノイズはインペインティングと異なり，近傍画素から破損ピクセルの
情報を十分推定可能であると言える．
Inpainting Salt & Pepper noise
Missing region
Different 
characteristics
Original information 
still exists around the 
missing regions
図 10: ゴマ塩ノイズとインペインティングにおける欠損領域と周辺ピクセルの
違い．
図 11に提案法のフローチャートを示す．始めに，提案法ではノイズが混入し
た画像に対し，4×4の解析窓長でMask NHAによる解析を行う．これは，解析
窓長内で異なるスペクトルの信号が接続されること回避し，正確な信号情報を抽
出するためである．もし解析窓長内で異なるスペクトルの信号同士が接続された
場合，どのような高精度な解析法を使用しても解析精度は低下する．窓長内で異
なるスペクトルの信号が接続された例として，図 12に 100 Hzと 200 Hzの信号
を接続した信号をFFTによって解析した結果を示す．図 12下段において，薄い
実線が 100 Hzの信号のみを解析した結果であり，破線が 200 Hzの信号のみを解
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図 11: 提案法のフローチャート．
析した結果，濃い実線が 2つの信号が混合した信号を解析した結果である．濃い
実線の結果からわかるように，異なる周波数が混合すると，サイドローブが大量
に発生し，ピークの位置が広がるため，信号の特徴を正確に抽出できない．この
ような問題を解決するため，解析窓長を小さく設定することが必要となる．
提案手法ではマクロブロックを用いてゴマ塩ノイズが付加された画像を解析し
ている．ノイズ除去分野における問題は，画像内に存在する異なるオブジェクト
の特徴が互いに干渉し，ノイズ除去精度が低下することである．しかし，画像内
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に存在する複数のオブジェクトを正確に分割することは困難であり，画像全体に
ノイズ除去を適用した場合，画像内に含まれるオブジェクトの特性が干渉し再構
成画像に反映される．この問題を解決するためには，画像を局所的に解析し，解
析窓長内に複数のオブジェクトが混在することを防ぎ，ノイズピクセル近傍の画
像特徴を正確に抽出することが必要である．従来，画像の周波数解析には FFT
やDCTが利用されてきた．これらの手法は分解能がマクロブロックサイズに依
存する．そのため，マクロブロック内に元画像の特徴が少ない場合，近傍画素の
特徴とノイズスペクトルを分離することが難しい．一方でNHAは，周波数分解
能がマクロブロックサイズに依存し難く，マクロブロック内の特徴を正確に抽出
することができる．さらに，NHAは画像をスペクトルで効率的に表現できるた
め，画像スペクトルとノイズスペクトルの分離性が高く，高いノイズ除去性能が
期待できる．
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2.3 ノイズ除去実験
2.3.1 ノイズ除去実験の概要
提案法のノイズ除去性能を評価するため，ゴマ塩ノイズのノイズ除去実験を
行った．実験では，画像サイズが 512×512の標準画像である，PepperとLenaを
用いた．ノイズ画像として，元画像に全ピクセル数の 10%から 90%のノイズを
10%ずつ変化させて付加した．標準画像のLenaとPepperを選択した理由として，
この 2つの画像は近年の研究によく使用されており [18, 41]，多くのノイズ除去
手法と比較可能だからである．Lenaと Pepperの元画像を図 13に示す．
ノイズの付加に関しては，元画像に対しランダムなピクセルを黒（0）に変換
した．本実験では，黒（0）のピクセルと白（255）のピクセルは同様にノイズピ
クセルと判別するため，全てのノイズを黒（0）とした．90%のノイズを付加し
た Lena画像に対し，提案法の各処理段階における画像を図 14に示す．第 2.2節
で説明したように，高密度ノイズ（図 14（a））に対し 4×4の解析窓長で NHA
を適用すると，再構成画像にノイズピクセルが残存する．この画像に対し，解析
窓長を 8×8に拡張しNHAを適用した結果が図 14(c)である．図 14(c)の結果で
は，全てのノイズピクセルを除去できていることがわかる．この結果から，全て
のインパルスノイズを除去するために，解析窓長のサイズを変化させる二段階処
理を適用することで，NHAによって高精度な再構成画像を生成できることがわ
かった．
33
2.3.2 実験結果と考察
図 15は Lenaのノイズ付加画像と提案手法による再構成画像であり，図 16は
Pepperにノイズを付加した画像と提案法で得られた再構成画像である．各図に
おいて， (a)から (d)がノイズ付加画像であり，(e)から (h)が再構成画像である．
また，ノイズ付加率は (a) 30%，(b) 50%，(c) 70%，(d) 90%である．図 15と図
16の結果より，低密度ノイズと高密度ノイズの両方の環境で，元画像に近い再
構成画像となっていることがわかる．ノイズ密度が 50%以下である低密度ノイズ
下では，ノイズピクセル周囲に元画像の情報が多く残っているため，髪や花飾り
のような細かいテクスチャも正確に復元できている．さらに，エッジの接続も滑
らかである．ノイズ密度が 50%以上である高密度ノイズ下では，低ノイズ環境
に比べ再構成画像の画質は劣化している．特に，90%の最も高密度ノイズの場合
は，エッジの滑らかな接続が損なわれ，オブジェクトの輪郭がぼやけている．し
かし，低周波で構成される領域は，低密度ノイズ環境と同等の復元精度となって
いる．これは，提案法が低周波数スペクトルを正確に解析し，効率的にスペクト
ルで表現できたからである．画像の多くは低周波成分で構成されており，低周波
成分で構成される画像情報を正確に復元することで，画像全体のノイズ除去性能
が向上した．つまり，提案法は効果的なノイズ除去手法であると言える．
また，他手法と比較するため，元画像と再構成画像のPSNRを算出した．そし
て，計算したPSNRをDWM [14]，SAWM [15]，BDND [16]，AGF [18]，Chen’s
method [19]，SAMF [17]，ERMI [41]， cardinal B-splines [42]と比較した．こ
れらの手法は，実験画像にLenaとPepperを使用しており，実験条件も本研究の
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条件と同等であったため比較対象として選択した．ただし，本研究の PSNRは
Nasriらの研究 [18]で算出されたPSNRと同様の計算式で算出した．PSNRの比
較を表 1と表 2に示す．本実験のノイズはランダムに付加しているため，提案法
のPSNRは各ノイズ率で 10回ノイズ除去実験を行った平均値となっている．提
案法のPSNRは，全ての実験条件において最も高いPSNRとなった．さらに，ノ
イズ率が 90%である場合，提案法のPSNRは従来法と比較して 2 dB以上の向上
が確認できる．
表 1: 異なるノイズ率で破損した Lena画像を再構成した際のPSNR[dB]の比較．
BDND
[16]
2006
DWM
[14]
2007
SAMF
[17]
2008
Chen
[19]
2008
SAWM
[15]
2009
ERMI
[41]
2012
AGF
[18]
2013
CB-
spline
[42]
2013
Mask
NHA
2016
10% 42.85 37.55 41.20 43.22 43.00 42.43 43.41 - 52.62
20% 39.06 35.49 37.65 38.89 39.68 39.19 39.75 - 47.48
30% 36.50 33.51 35.22 37.25 37.23 37.09 37.61 35.90 43.86
40% 33.93 30.75 33.49 35.18 35.52 35.25 35.77 - 40.76
50% 31.67 25.74 32.12 33.43 33.74 31.87 34.31 31.65 37.85
60% 29.67 18.84 30.70 31.87 32.32 30.86 32.65 - 35.20
70% 28.19 13.04 29.22 30.04 30.80 29.71 31.07 28.46 32.80
80% 27.02 8.71 27.39 28.05 28.91 27.50 29.35 - 30.98
90% 25.12 6.39 25.30 25.28 26.31 25.58 26.69 25.48 29.24
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表 2: 異なるノイズ率で破損した Pepper画像を再構成した際の PSNR[dB]の比
較．
BDND
[16]
2006
DWM
[14]
2007
SAMF
[17]
2008
Chen
[19]
2008
SAWM
[15]
2009
ERMI
[41]
2012
AGF
[18]
2013
CB-
spline
[42]
2013
Mask
NHA
2016
10% 42.08 31.44 39.42 42.52 41.38 40.78 42.12 - 50.9
20% 37.61 30.86 36.01 38.06 38.11 37.86 38.26 - 45.99
30% 34.83 29.95 33.80 35.46 35.46 35.55 35.87 34.41 42.64
40% 32.86 28.00 31.94 33.53 33.53 33.48 34.05 - 39.52
50% 30.40 25.18 30.78 32.00 32.00 30.86 32.69 30.58 36.74
60% 29.14 18.91 29.59 30.34 31.10 29.81 31.44 - 34.14
70% 27.74 13.06 28.04 29.06 29.55 28.73 30.08 27.68 31.80
80% 26.39 8.75 26.63 26.81 27.85 26.72 28.23 - 30.03
90% 24.53 6.35 24.45 24.00 25.46 24.71 25.85 24.65 28.41
2.4 結言
インパルスノイズの除去は度々研究されている画像処理の問題である．従来
は，フィルタを用いた画像領域でのノイズ除去が主流のアプローチであった．本
研究では，高精度周波数解析法であるMask NHAを用いて，高密度ノイズを周
波数領域から除去する従来とは異なるアプローチでインパルスノイズの除去を
行った．FFTやDCTのような積分計算型の周波数解析法では，周波数領域から
ノイズを除去することが困難であった．提案手法は，マスク処理と数値解析的な
周波数推定によって，ノイズ除去を行っている．実験結果より，提案法は近年の
ノイズ除去手法と比較して優れた性能であることをPSNRによって確認した．特
に，90%の高密度ノイズ環境下では，従来法に比べ提案法のPSNRは 2 dB以上
向上した．以上の結果から，提案法は高密度ノイズ環境下において，インパルス
ノイズを特に有効に除去できる手法であることを示した．
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(a)
(b)
図 12: 異なるスペクトルが接続された信号を解析した際の問題．(a)異なるスペ
クトルが接続された信号．(b)FFTによる解析結果．
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(a) (b)
図 13: (a)Lenaの元画像．(b)Pepperの元画像．
(a) (b) (c)
図 14: (a) ノイズによって画像全体の 90%が破損した Lena画像． (b) 小さな解
析窓による再構成画像（解析窓長 = 4×4による再構成画像）． (c) 解析窓長を
拡げた再構成画像（解析窓長 = 8×8による再構成画像，PSNR = 27.03 dB）．
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)
(g) (h)
図 15: 各ノイズ率で破損したLena画像．(a) 30%，(c) 50%，(e) 70%，(g) 90%．
提案法によって再構成された Lena画像 (PSNR)．(b) 30% (38.31 dB)，(d) 50%
(34.52 dB)，(f) 70% (30.90 dB)，(h) 90% (27.03 dB)．
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)
(g) (h)
図 16: 各ノイズ率で破損したPepper画像．(a) 30%，(c) 50%，(e) 70%，(g) 90%．
提案手法によって再構成された Pepper画像 (PSNR)．(b) 30% (36.90 dB)，(d)
50% (33.40 dB)，(f) 70% (29.86 dB)，(h) 90% (26.37 dB)．
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3 2次元NHAの画像修復技術への応用
3.1 緒言
画像に生じたひっかき傷や汚れの修復を目的として，コンピュータ処理によっ
て画像を復元するインペインティングの研究が活発に行われている．インペイ
ンティング技術は欠損情報を修復するだけでなく，画像内に存在する任意のオブ
ジェクトの削除や画像情報が持つ冗長性の削減に利用されるなど，幅広く活用さ
れている．
現在の主なインペインティング技術は，画像が有する 2つの大きな特徴を利用
している．一つは，画像の大部分が低周波数成分から構成されていること，もう
一つは，隣接する領域間に高い相関が生じる傾向である．この 2つの特徴を基に
多くのアルゴリズムが提案されている．Wang らは修復ブロックと周囲の境界の
差を最小とすることで欠損領域を修復する手法を提案した [43]．また，Hemammi
らは欠損領域に隣接ブロックの重みを付けて足し合わせ，それを欠損領域に代入
する手法を提案した [44]．Roosmalen らは自己回帰モデルとマルコフランダム
場を組み合わせ，欠損領域の画像を予測する手法を提案した [45]．Park らは小
規模で基礎的な線形方程式を解くことでブロック内にあるいくつかの未知の離散
コサイン変換（DCT）係数が推定可能であると報告している [46]．Alkachouhら
は欠損領域に隣接したピクセルにDCT係数を基盤とした定数を掛け合わせるこ
とによって高速な画像修復法を提案した [47]．
これらの多くの手法は，隣接するブロックを平滑化した低い周波数成分のみで
構成される画像を未知の領域に代入している．そのため，未知の領域にオブジェ
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クトの輪郭のように高い周波数成分を含む場合では修復することが困難である．
また，ブロックベースの修復法として，ヒルベルト空間で未知の領域と既知の領
域の閉凸集合を定義し，射影演算子を用いて未知の領域を収束させる手法も提案
されている [48, 49]．射影演算子を変えることにより，収束して得られる未知の
領域が異なるため，さまざまな手法が提案されている [50–52]．これらの手法で
は，ブロック単位の小さい領域の修復を目的としており，未知の領域が広い範囲
に存在する場合では修復が難しいといった問題を抱えている．
そこで，オブジェクトの輪郭の修復を目的とした Level-line based methodが
提案されている．Masnou らは未知の領域内の等輝度線を直線で修復することに
より，輪郭線を直線的に修復する手法を提案した [53, 54]．Ballester らは未知の
領域内の等輝度線を周囲のベクトル情報を利用し，随時直線の角度を変更しなが
ら曲線等のエッジを修復する手法を提案した [55]．さらに，Rares らは円や直線
をフィッティングさせることによりオブジェクトの輪郭線を修復する手法を提案
した [56]．しかし，これらの手法はオブジェクトの輪郭線とテクスチャを区別す
ることが難しく，輪郭線ではシャープに修復することが可能だが，テクスチャの
部分では低い周波数成分を伝播させているだけであり，平滑化されてしまう問題
がある．
さらに，偏微分方程式（PDE）を解くことで未知の領域へ滑らかに情報を伝播
させる手法も提案されている [57, 58]. 例えば，Rane らは画像圧縮のための予測
法として，オブジェクトの輪郭部分の予測をPDE により行い，テクスチャ部分
の予測を画像内の似た部分を貼り合わせる手法を提案した [59]．これらは低い次
数の偏導関数を求めている手法であるため，修復部分全体がぼやけてしまう問題
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を抱えている．
近年，Exemplar-based method と呼ばれる手法に注目が集まり，研究が盛ん
に行われている．この手法の基盤となる技術はデータ領域から欠損領域の境界
部分に最も類似したテクスチャを画像内から探索し，貼り合わせるものである．
Criminisi らは大きなオブジェクトを削除するために，修復する優先度を定義し
て，伝播させる手法を提案した [60]．近年では，この手法が Adobe Photoshop
CS5などの画像編集ソフトにも組み込まれている [61]．この修復する順序を決め
ることは，出力画像に大きな影響を及ぼすことが知られており，別の順序を用い
る手法も提案されている [62, 63]．また，テクスチャの合成順に依存しない手法
として未知の領域全体の尤もらしさを表す目的関数を定義し，最適な画像を埋め
込む手法も提案されている [64]．これらの手法では欠損領域の境界部分のデータ
領域に一致するテクスチャを画像内から探索するが，このデータ領域と完全に一
致するテクスチャは画像内のテクスチャパターンが有限であるために存在しない
場合が多い．そのため，データ領域と欠損領域の間が不連続にテクスチャが生じ
るといった問題を抱えている．この問題を解決するために，データベース内に画
像を保持し，画像内のみでなく異なる画像のテクスチャも探索することでテクス
チャパターンを増加させる手法も提案されている [65]．
本研究では，テクスチャが不連続となる問題を解決するために，多くの画像に
おいて類似したテクスチャ同士が近傍に存在する確率が高い性質を考慮し，デー
タ領域から予測した画像を境界部分の欠損領域に埋め込む手法を提案する．この
予測画像を生成するために広林らによって開発された周波数解析法であるNon-
harmonic analysis (NHA) を用いた信号の予測法に着目した [66–69]．NHA は工
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学分野で一般的に用いれている周波数解析法である離散フーリエ変換（DFT）と
異なりサイドローブが発生せず，正確にスペクトルを推定することできる．さら
に，窓長の影響が少なく，非常に高い周波数分解能を持つ周波数解析法でことが
知られている．NHAのアルゴリズムは対象信号とモデル信号の誤差を評価関数
とし，FFT によって与られた初期値を最急降下法とニュートン法によって収束
させる手法である．言い換えれば，NHA はカーブフィッティングにより画像内
に含まれるスペクトル成分を推定している．
つまり，欠損領域を考慮してNHAで用いられている評価関数を拡張すること
により，解析窓長内の一部の領域が未知の領域であっても，カーブフィッティング
により既知の領域のみにあてはまるスペクトル成分を推定することが可能である
と思われる．これによって推定されたスペクトルを基に生成された関数はデータ
領域と欠損領域の境界が連続となる．この手法を Exemplar-based method で用
いられる画像内から類似するテクスチャを探索する代わりに用いることで，デー
タ領域と欠損領域の不連続なテクスチャを抑制する．本論文では，A. Criminisi
らによって提案された優先順位を実験的に用いることで，欠損領域の自然な修復
を行うこととする．
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3.2 提案法のアルゴリズム
本節では，提案法のアルゴリズムについて説明する．
一般的に，画像に含まれる周波数スペクトルは主に低周波スペクトルである．
つまり，低周波数分解能の向上は効率的に画像を表現することに直結していると
言える．NHAは超分解能を有しているので，画像をごくわずかなスペクトルで
表現できる．図 17と図 18は 2D DFTと 2D NHAの分解能の違いを示している．
図 17と図 18より，2D DFTで発生しているサイドローブが 2D NHAで発生し
ていないことがわかる．したがって，NHAではサイドローブの影響を考慮する
必要がなく，ノイズの影響が抑制される．
X Frequency
Y Frequency
Amplitude
X Frequency
Y Frequency
Amplitude
X Frequency
Y Frequency
Amplitude
2D non-harmonic analysis (2D NHA)
2D Discrete Fourier Transform
Frequency analysis by 2D DFT
Frequency analysis by 2D NHA
Object signal (Single sinusoidal wave)
図 17: 2D DFTと 2D NHAの周波数分解能の違い．図の左側がオリジナルのス
ペクトルを示しており，図右上が 2D DFTによって解析された周波数スペクト
ル，図右下が 2D NHAによって解析された周波数スペクトルである．
45
図 18: 2D FFTと 2D NHAの低周波数分解能の違い．図の左側がオリジナルの
低周波信号であり，図右上が 2D FFTによる解析結果，図右下が 2D NHAによ
る解析結果である．
図 19に 2D NHAと 2D DFTの解析窓長周囲に伝搬する予測信号の差を示す．
FFTは解析窓長内で完全周期を仮定するため，解析窓長内と同じ信号が周囲に
伝搬していることがわかる．一方，NHAは解析窓長内の信号を周囲に単純に延
長している．そのため，NHAは自然なインペインティングに適している．標準
画像を用いた例として，図 20，21に 1∼2本のスペクトルを用いて pepper画像
を再構成した際の比較を示す．図において，画像サイズは 256 × 256，解析窓長
は 8 × 8である．ただし，FFTによる再構成では，正負のスペクトルが共役で
あるため，画像再構成には 2本と 4本のスペクトルを用いた．
広い範囲を修復する際，未知の領域を含む画像 Iは図 22のように与えられる．
Ωは未知領域，Ω¯は既知領域，δΩは Ωの輪郭，Ψpˆは解析窓である．pˆはΨpˆの
中心点であり，pˆ ∈ δΩを満たす．提案法は，最大の P (p)である解析窓Ψpˆを決
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図 19: 2D DFTと 2D NHAで解析窓長の外に予測される信号の差異．図の左側
がオリジナル信号であり，図右上が 2D DFTによる予測信号，図右下が 2D NHA
による予測信号を表す．
図 20: スペクトル 1本を使用して pepper画像を再構成した結果 (FFTは共役で
あるため，2本のスペクトルで再構成)．
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図 21: スペクトル 2本を使用して pepper画像を再構成した結果 (FFTは共役で
あるため，4本のスペクトルで再構成)．
定し，既知領域から未知領域へテクスチャを伝搬する．P (p)は画像修復の優先
度である．優先度 P (p)の詳細に関しては，3.2.2節に記す．図 23に提案法のア
ルゴリズムの概要を示す．図の左側では，主に優先度を計算しΨpˆを探索してお
り，図の右側では，Ψpˆから新しいテクスチャを生成するために，フィッティング
関数を求めている．
3.2.1 新しいテクスチャの生成
提案法において，Ψpˆ ∩ Ω¯から推定したスペクトルを基にΨpˆ ∩Ωを予測してい
る．Ψp ∩ Ω¯からスペクトルを推定するため，2D NHAの評価関数を次式に拡張
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d
図 22: 画像内の未知領域と既知領域．
する．
F (Aˆ, fˆx, fˆy, φˆ) =
1
N1N2
N1−1∑
n1=0
N2−1∑
n2=0
w(n1, n2)
{
I(n1, n2)− Iˆ(n1, n2)
}2
(19)
N1とN2はフレーム長であり，w(n1, n2)は 2値情報で構成される重み係数である．
(n1, n2)が解析窓内の既知領域に存在する場合，w(n1, n2)は 1であり，(n1, n2)が
解析窓内の未知領域に存在する場合，w(n1, n2)は 0となる．つまり，未知の領域
の影響を与えないようにした評価関数を用いて最急降下法とニュートン法により
スペクトルを収束させる．これにより，Ψpˆ∩ Ω¯のみに含まれるスペクトルを推定
することが可能となる．Ψp∩ Ω¯から推定した Aˆ，fˆx，fˆy，φˆを用いて，画像Ψpˆに
変換することで，Ψpˆ ∩ Ω¯のみにフィッティングする関数を求めることができる．
このフィッティング関数を用いて，Ψpˆ ∩ Ωを予測することにより新しいテクス
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New Texture Synthesis AlgorithmMain Algorithm
Extract the manually selected initial front δΩ
Ω  is empty ?
Compute priorities P(p)
Find the patch Ψ  with the maximum P(p)p^
t
0
Update C(p) and Ω
Fill in the Ψ  ∩ Ω with Ψ  ∩ Ω which is predicted
by the extended 2D NHA
p^
Yes
Output inpainted image
No
q^
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patch Ψ p^
l ≠ L ?
Assign a initial value to a variable (                ) by using FFT.
(                ) is converged by steepest desent method
and Newton’ s method with new cost function F.
qConstruct Ψ  from (               ) and M
Update Ψ p^
Add Ψ  to Ψq
output Ψ q^
No
q^
Subtract Ψ  and mean value M of Ψ  ∩ Ω and
substitute 0 into Ψ  ∩ Ω.
p^ p^
p^
l =1
l = l+1
図 23: 提案法のアルゴリズム．
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チャを生成することができる．さらに，予測した領域では既知の領域に近いほど
予測結果の信頼度が高くなる．本研究では，図 22右下のように pˆを中心とした
距離 dの範囲のみ修復する．修復距離 dは広くなるほど予測誤差を多く含むため，
正確に欠損を修復するためには，dを適切に設定する必要がある．特に，多くの
周波数成分を含むエッジや毛のような細かなテクスチャに対し，広範囲を一度で
修復することは困難である．また，広範囲の欠損は中心に近いほど，欠損周囲の
既知領域との類似性が失われるため，dを広く設定すると精度低下に繋がる．修
復距離 dを適切に設定するため，滑らなテクスチャにエッジが存在するテスト画
像を作成し，狭い欠損と広い欠損を修復するプレ実験を行った．プレ実験では，
解析窓を 8×8とし，修復距離 dを 1から 7の範囲で 1ずつ変化させ，修復した画
像のPSNRを算出した．また，距離 dの長さと修復精度の関係を調査するため，
欠損の端 2ピクセルを外縁部とし，それ以外の部分を中央部として個別にPSNR
を算出した．図 24に修復距離 dを変化させ狭い欠損を修復した際のPSNRをグ
ラフで示す．グラフにおいて，黒線は修復画像全体のPSNRであり，赤線が中央
部のPSNR，青線が外縁部のPSNRである．図 24より，画像全体のPSNRと中
央部の PSNRは同様の傾向にあり，d = 1とした場合が最も高く，d = 4とした
場合が最も低くなった．プレ実験では，外縁部を欠損の端 2ピクセルとしている
ため，狭い欠損の約 23%が外縁部となり，残りの約 77%は中央部となる．そのた
め，画像全体の PSNRは中央部の PSNRに大きく依存する．また，PSNRが単
調増加ではなく，d = 4で最も低下した要因として，中央部に生じる歪が考えら
れる．提案手法では，欠損周囲の特徴を欠損に伝搬するため，欠損の端から徐々
に修復を行う．その結果，欠損中央の修復の際に予測誤差が蓄積し，修復画像に
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歪が生じている．この歪による精度低下は，距離 dの長さによって変化する．図
25に修復画像の結果を示す．図 25(a)は画像サイズ 64×64で作成したテスト画
像，(b)がエッジ部分に 16×16の狭い欠損を与えた画像，(c)が全体の PSNRが
最も高かった d = 1による修復結果，(d)は 2番目にPSNRの高い d = 2の結果，
(e)は最もPSNRの低かった d = 4の結果，(f)はPSNRが再び上昇した d = 5の
結果である．図 25(c)より，d = 1の場合，中央部に少量の歪が生じているが，欠
損の大部分はオリジナルに近い修復を行えており，良好な修復結果と言える．図
25(d)の場合，d = 1に比べ広い範囲に歪が生じていることがわかる．これは，欠
損左右の辺から修復した際に，エッジを含む領域の予測誤差が，(c)に比べ周囲
に伝搬したためだと考える．ただし，エッジ周辺以外の外縁部などは周囲のテク
スチャと滑らかに接続されており，欠損中央部までエッジの接続が認識できるこ
とから，良好な修復結果だと考える．一方，図 25(e)の PSNRが最も低い d = 4
の場合，修復結果は滲んだように平滑化されている．この要因として，d = 4で
外縁部から修復した場合，中央部に残る欠損の範囲がエッジを含む領域となり，
多くの周波数を含むエッジを再現しきれず，歪となったと考える．その結果，欠
損内でエッジを滑らかに接続できず，エッジ周辺のテクスチャ特徴が混合し，テ
スト画像上部の白いテクスチャと下部の黒いテクスチャの中間色である灰色のテ
クスチャが伝搬している．図 25(e)の d = 5の場合は，外縁部が (d)よりも自然に
修復されており，その影響により中央部の歪が緩和されている．これは，滑らか
なテクスチャを長い距離に伝搬させることで，エッジ周辺の歪が混合されなかっ
たためである．狭い欠損の修復では，欠損周囲の特徴を欠損へ伝搬しやすいと同
時に，予測誤差などの歪も欠損全体に伝搬しやすい．そのため，低周波で構成さ
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れる滑らかなテクスチャなどの歪が生じ難い箇所を正確に修復することで，全体
のPSNR向上に繋がる．人間の視覚では，40dB以上の画像の劣化具合を見分け
ることが困難だと言われており，ノイズ除去や画像再構成では 40dB以上の結果
となることが望ましい．つまり，狭い欠損の修復には，PSNRが 40dB以上とな
る d = 3以下の条件が適している．
次に，テスト画像に広範囲の欠損を与え修復したPSNRを図 26に示す．広範
囲の欠損は，狭い欠損に対し一辺が 2倍となる 32×32の欠損であり，欠損の面
積が 4倍となっている．図 26より，画像全体のPSNRは狭い欠損の場合と同様
に，欠損内を占める割合の多い中央部に依存することがわかる．しかし，狭い欠
損と異なり最も高い PSNRは d = 2の場合の修復結果であり，最も低い PSNR
は狭い欠損と同様の d = 4の場合の修復結果であった．中央部のPSNRに関して
は，d = 1と d = 2の場合で 1dB以下の差であるが，外縁部に関しては d = 2の
PSNRが約 1dB高かった．また，d = 4でPSNRの最低値となっているが，d = 4
以上の条件では PSNRの差は 1dB以下であり，修復結果に大きな差は見られな
かった．広範囲の欠損を修復した場合，d = 2の修復画像が最も良好なPSNRと
なったのは，外縁部の修復結果とエッジの接続に起因している．図 27に広範囲
の欠損を修復した再構成画像の結果を示す．図 27(a)がテスト画像，(b)が欠損画
像，(c)∼(f)の dの条件は図 25と同様である．図 27(c)と (d)を比較すると，(d)
の結果の方が外縁部の歪が少なく，欠損の中心付近のエッジの接続が鮮明である．
(c)の結果では，中心部周辺のエッジが平滑化され，上下のテクスチャが混合し
ている．これは，d = 1でテクスチャを伝搬することにより，d = 2比べ誤差の蓄
積量が大きくなったためと考える．広範囲の欠損修復では，狭い欠損よりも修復
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回数が多くなるため，蓄積される誤差も大きくなる．また，修復距離が短すぎる
と，テクスチャの特徴を敏感に伝搬するので，外縁部で生じた歪などが中央部ま
で伝搬される．その結果，欠損中心に近づくほど周囲のテクスチャとの類似性が
失われ，エッジの接続が不鮮明となり，画像全体のPSNR低下に繋がった．修復
距離の長い d = 4以上の条件の場合，図 27(e)，(f)より，欠損中央部に大きな歪
が生じていることがわかる．修復距離が長い場合，中心部に近づくほど，修復結
果同士の整合性がなくなり，連結は困難となる．特に，向かい合った対辺から修
復を行うと，中央部で長い距離を一度に修復しようとするので，歪同士を接続す
るようなテクスチャが生成される．したがって，広範囲の欠損を修復するには，
距離 d = 2に設定することが最適であると考える．以上のプレ実験の結果を踏ま
え，本研究では，修復距離を d = 2と設定した．
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図 24: 狭い欠損に対し，修復距離を変化させ修復した場合の PSNR． 黒線が修
復画像全体のPSNR，赤線は欠損中央部のみのPSNR，青線は欠損外縁部のみの
PSNRを表す．
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)
図 25: テスト画像に狭い欠損領域を与え，修復距離を変化させた場合の再構成
画像．(a) 元画像．(b) 狭い欠損を与えた画像． (c) d = 1で修復した画像． (d)
d = 2で修復した画像． (e) d = 4で修復した画像． (f) d = 5で修復した画像．
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図 26: l広範囲の欠損に対し，修復距離を変化させ修復した場合の PSNR． 黒
線が修復画像全体の PSNR，赤線は中央部のみの PSNR，青線は外縁部のみの
PSNRを表す．
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)
図 27: テスト画像に広範囲の欠損領域を与え，修復距離を変化させた場合の再
構成画像．(a) 元画像．(b) 広範囲の欠損を与えた画像． (c) d = 1で修復した画
像． (d) d = 2で修復した画像． (e) d = 4で修復した画像． (f) d = 5で修復し
た画像．
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2D NHA では，まず 2D FFT により最大の振幅を持つスペクトルを初期値と
して与え，最適な解に収束させている．しかし，解析窓Ψpˆは未知の領域を含ん
でいるため，局所解に収束してしまうる可能性がある．したがって，本手法では
初期値を与えるために，Ψpˆ ∩ Ω¯の平均値をΨpˆから減算し，Ψpˆ ∩ Ωに仮の値と
して 0を与える．これによって，近似解であるが，初期値 Aˆ，fˆx，fˆy，φˆを与え
ることができる．そして，初期値を 2D NHAと同様に最急降下法によって収束
させる．さらに，これらの精度を高めるためニュートン法によって収束させる．
Ψpˆ ∩ Ω¯が複数のスペクトルで構成される場合においても，逐次減算処理をする
ことによって，近似的に複数のスペクトルパラメータを導出できる．この一連の
流れを Ωを全て修復するまで繰り返すことによって，広い範囲の画像修復が可
能となる．図 23右にアルゴリズムの概略を示す．
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3.2.2 画像修復の優先度
本項では Antonio Criminisi らによって提案された優先度 P (p)を決める方法
を説明する．画像は構造やテクスチャで構成されている．解析窓の優先度を定義
することにより，領域内の構造とテクスチャを区別することが可能となる．その
ため、欠損領域の構造やテクスチャを推測することで，欠損周囲の情報に類似す
る新たなテクスチャを生成することができる．画像は近傍のテクスチャが高い類
似性を持つという特徴がある．そのため，インペインティングの優先度を決定す
ることで，欠損領域と既知領域の間のテクスチャが不連続に接続されることを抑
制することができる．このアルゴリズムでは，まず，欠損領域Ωから初期の輪郭
δΩ0を抽出する．そして，t回目の反復処理において輪郭 δΩtと特定し，優先度
P (p)を算出する．δΩ上の画素 pの周囲における信頼度項をC(p)と，δΩに達す
る等輝度線（同じ輝度のピクセルが接続された線）の強度関数であるデータ項を
D(p)とすると，優先度 P (p)は以下の式で表される．
P (p) = C(p)D(p) (20)
C(p) =
∑
q∈Ψp∩(I−Ω)C(q)
|Ψp| (21)
D(p) =
∣∣∇I⊥p · np∣∣
α
(22)
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ここで，|Ψp|はΨpの要素数，αは規格化因子，npは直交単位ベクトル，⊥は直
交演算子である．また，∀p ∈ δΩtの関係を満たす．すなわち，最大優先度を有す
る点 pは pˆ = arg max
p∈δΩt
P (p)により求まる．これによって主に既知の領域のエッ
ジ成分を優先して未知の領域に伝播させることにより，違和感の少ない修復画像
を得ている．本手法も同様の計算式により優先度を決定することとする．アルゴ
リズムの概略は図 23左に示す．
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3.3 自然画像による検証実験
本節では標準画像である “Lena”，“Barbara”，“Airplane”，“Pepper”，“Man-
drill”の一部を欠落させ，修復する実験を行う．さらに，提案法の有効性を示す
ために Exemplar-based method [60]と Exemplar-based methodを基に欠損領域
に既知の領域の平均値を代入した方法を用いて比較を行う．既存の研究では，任
意の位置に固定された欠損を修復する実験はあるが，ランダムな位置の欠損を修
復する実験はない．本研究では，統計的に元画像と修復画像の差を評価するため，
標準画像のランダムな位置にブロック欠損を付加した．欠損領域（図 28-37（a）
内の緑色の部分）は一様分布の乱数を用いて 100 個の 16× 16のブロックを欠損
させることにより生成した．これは，総ピクセル数の 10%である．同様の処理を
16回行い，これらの欠損画像をそれぞれの手法によって修復し，Mean Square
Error（MSE）によって評価する．欠損に平均値を与えた結果（図 28-37（b））で
は，平滑化が行われるため，テクスチャの明度変化が少ない場合，違和感が少な
い画像が得られた．しかし，高周波成分を含むエッジやテクスチャパターンにお
いては平滑化では修復が困難であり，ブロックノイズが発生している．解析窓長
を小さくすることによってブロックノイズは軽減できるが，本質的な解決には至
らない．
Exemplar-based methodの結果（図 28-37（c））ではデータ領域のテクスチャ
パターンが有限であるため，常に視覚的に良好な結果が得られるとは限らない．
また，二乗誤差のみを用いてテクスチャの類似度を調べているため，テクスチャ
を構成する特徴を正確に抽出できず，修復部分に不連続なテクスチャパターンや
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ブロックノイズが発生するといった問題が生じた．解析窓長を小さくすることに
よって，この問題を軽減することは可能だが，常に欠損部分を違和感なく修復す
るためのテクスチャを得ることは難しい．これらに対して提案法を用いて修復し
た結果では，データ領域から画像内には存在しない新しいテクスチャを随時生成
して伝播させているため，有限のテクスチャパターンに制限されることなく修復
できている．つまり，同様の優先順位を用いて画像を修復する場合，画像内にあ
るテクスチャ情報を探索する Exemplar-based method より，データ領域から新
しいテクスチャ情報を逐次生成し，貼り合わせる提案法のほうが自然な修復画像
を生成できることが分かった．
提案法ではテクスチャが持つ周期的な成分を抽出し，それを基に新しいテクス
チャパターンを生成しているため，解析窓長の設定により生成される画像が異な
る．解析窓長を大きくすることによって，テクスチャの周期的な特徴を正確に抽
出することが可能となるが，解析窓長内に異なる特徴を持つテクスチャが多数含
む場合では，不要なスペクトルが含まれたスペクトル構造を基に構成される画像
を欠損領域に貼り合わせることとなり，MSE を下げる要因となる．
表 3に 16 パターンの画像をそれぞれの手法により修復したときのMSEの平
均値と標準偏差をまとめる．“Lena”，“Barbara”，“Airplane”，“Pepper”におて
いは，16 パターンの画像を修復した場合，全てのパターンにおいてMSE は提案
法が最も優れていた．しかし，“Mandrill” を用いて修復実験を行ったMSE の平
均では，平均値を代入した修復が最も優れている結果が得られた．この原因とし
て，“Mandrill”は図 36のように広域に非周期的なテクスチャ情報を有しており，
それらの情報に対し周波数解析を基にした予測法で元画像と少ない誤差で修復す
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ることは困難であることが考えられる．しかし，他の手法のMSE は提案法と同
等であるが修復部のブロックノイズが非常に目立っているため，提案法のほうが
比較的良好な修復結果が得られていると考えられる．表 4は提案法とExemplar-
based methodによる修復画像の PSNRと SSIMを示している．SSIMは画像の
類似性を表す指標であり，1に近いほど良いとされている．“Lena”，“Barbara”，
“Airplane”，“Pepper”の PSNRに関しては，提案法が Exemplar-based method
より高い値となった．“Mandrill”では，提案法よりもExemplar-based methodの
PSNRが高い値であった．しかし，SSIMに関しては，全ての画像において提案
法がExemplar-based methodよりも高い値を示した．表 4に示す提案法の SSIM
の範囲は 0.93 ∼ 0.96である．これは，提案法による修復画像は良好な SSIMを
得られることを示している．従来研究では，主にPSNRを用いた定量評価がされ
ている．Xuらが行った，“Lena”画像にテキスト欠損を付加し，インペインティ
ングによりテキストを除去する実験では， PSNRが 25.57 dBであった [62]．本
研究では，グレイスケール画像を使用しているが，総ピクセル数に対する欠損の
割合はXuらの実験よりも大きい．また，Zhangらは 2012年にウェーブレット変
換を利用したインペインティング技術を提案した [70]．Zhangらの実験は本実験
条件と類似している．“Lena”画像に対する Zhangらの手法の PSNRは 25.1206
dBであった．“Lena”画像に対する提案法の PSNRは 33.12 dBであり，この値
は前述した 2手法よりも高い値を示している．このことから，提案法はインペイ
ンティングに対し十分有効な手法であると考えている．
次に，特徴の異なる部分を人工的に欠損領域と定義し，修復する実験を行う．
欠損領域は長軸が 69ピクセル，短軸が 64ピクセルの楕円とした．解析窓長のサ
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イズは 17×17である．図 38が修復結果であり，図 39，40に欠損を修復した拡大
図を示す．平均値を代入した結果では平滑化された画像が失われた領域に埋め込
まれるため，テクスチャの細かい特徴を伝播させることはできない．Exemplar-
based methodを用いて修復した結果では，MESのみでテクスチャの特徴を抽出
しているため，修復の早い段階から類似したテクスチャを見つけることが困難と
なり，修復部全体でブロックノイズが目立つ結果が得られた．このように限られ
たテクスチャパターンのみで複雑な構造を持つテクスチャを伝播させることは，
非常に困難である．提案法を用いて修復した結果では，細かなテクスチャや複雑
な構造を持つテクスチャの特徴を抽出して伝播させることができ，さらに修復部
全体でブロックノイズが発生することはないため，視覚的に良好な結果が得られ
た．これらの実験から画像が持つスペクトル成分を正確に抽出し，それを基に再
構成した 2 次元の波形を延長描写し，新しいテクスチャ情報を逐次生成すること
によって，同じ優先順位を用いた Exemplar-based method より，良好な結果が
得られることを確認した．
インペインティングには，画像修復やオブジェクト除去などの異なる目的を
持ったアルゴリズムが存在する．本研究では，画像修復実験のみを行い，オブ
ジェクト除去に関する実験は行わなかった．画像修復では元画像と修復画像を比
較し，定量評価を行うことが可能である．しかし，オブジェクト除去では比較対
象が存在せず，定量評価することが困難である．そのため，ほとんどの研究では
主観評価のみを考慮している．しかし，主観評価のみで他手法と修復結果を比較
することは困難である．今後は，オブジェクト除去に関して，提案法と他手法を
比較する方法を検討する．
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表 3: 各画像に対する各手法の平均MSE値．括弧内は標準偏差を表す．
mean value Criminisi’s method proposed method
Lena 97.46 (11.08) 52.57 (9.82) 29.89 (5.56)
Barbara 100.37 (9.55) 57.30 (7.74) 32.42 (3.41)
Airplane 113.79 (10.78) 90.90 (12.19) 64.66 (8.01)
Pepper 114.21 (14.92) 60.80 (12.69) 35.11 (6.09)
Mandrill 78.11 (3.93) 90.11 (7.92) 78.27 (5.26)
表 4: 各画像に対する各手法の PSNRと SSIM．
Criminisi’s method proposed method
PSNR SSIM PSNR SSIM
Lena 30.98 0.9548 33.12 0.9666
Barbara 30.59 0.9497 32.37 0.9637
Airplane 28.58 0.9526 29.20 0.9587
Pepper 30.38 0.9526 32.74 0.9639
Mandrill 28.60 0.9234 28.12 0.9341
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3.4 結言
本研究では，NHAを 2次元に拡張し，画像修復のために評価関数を拡張する
ことで，新しい画像修復法を提案した．提案法は従来の画像内から類似したテク
スチャを貼り合わせる手法と異なり，新しいテクスチャパターンを随時データ領
域から生成して伝播させる手法である．多くの画像において視覚的に良好な結果
を得るために，得られたフィッティング関数の予測誤差を考慮し，解析窓長に対
して小さな領域を修復することで不連続なエッジやブロックノイズの発生を抑制
した．提案法の有効性を示すために 5 種類の画像に対して一様分布に基づいた乱
数を使ってブロックを欠損させ，修復する実験を各画像において 16 回行い，そ
れぞれの修復画像をMSE によって評価した．その結果，Criminisi らによって
提案された Exemplar-based method よりも，データ領域から逐次新しいテクス
チャを生成し，周囲の情報を伝搬する提案法のほうが優れた結果が得られた．さ
らに，複雑な構造を持つテクスチャパターンと細かな特徴を有するテクスチャパ
ターンを人工的に欠損させ，修復する実験を行った．多くの場合において提案法
が視覚的にも客観的に有効であることを示した．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 28: 各手法によって修復された “Lena”画像の一例．(a)元画像．(b)欠損画像．
(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 29: 修復された “Lena”画像の一部を拡大した結果．(a)元画像の一部拡大．(b)
欠損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 30: 各手法によって修復された “Barbara”画像の一例．(a)元画像．(b)欠損
画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 31: 修復された “Barbara”の一部を拡大した結果．(a)元画像の一部拡大．(b)
欠損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(a) (b)
(c) (d)
図 32: 各手法によって修復された “Airplane”画像の一例．(a)元画像．(b)欠損
画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 33: 修復された “Airplane”画像の一部を拡大した結果．(a)元画像の一部拡大．
(b)欠損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 34: 修復された “Pepper”画像の一例．(a)元画像．(b)欠損画像．(c)平均値
の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(a) (b)
(c) (d)
図 35: 修復された “Pepper”画像の一部を拡大した結果．(a)元画像の一部拡大．
(b)欠損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 36: 修復された “Mandrill”の画像の一例．(a)元画像．(b)欠損画像．(c)平均
値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(a) (b)
(c) (d)
図 37: 修復された “Mandrill”画像の一部を拡大した結果．(a)元画像の一部拡大．
(b)欠損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 38: 各手法で修復された結果の一例．(a)元画像．(b)欠損画像．(c)平均値の
結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 39: 修復された画像の一部を拡大した結果．(a)元画像の帽子の欠損部を拡大．
(b)欠損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 40: 修復された画像の修復結果．(a)元画像の髪飾りの欠損部を拡大．(b)欠
損画像．(c)平均値の結果．(d)Criminisiの手法の結果．(e)提案法の結果．
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4 2次元NHAの医用画像応用に関する研究
4.1 緒言
近年，医療技術の発展により，臨床現場でのデジタル断層画像が重要となって
いる．主なデジタル断層撮影技術にはコンピュータ断層撮影（CT）や陽電子放
射断層撮影（PET），磁気共鳴断層画像法（MRI）などがある．特に，MRIは
1973年に提案されてから活発に研究されている [71–73]．MRIは，放射線に曝露
されることなく，核磁気共鳴現象を利用して断層像を提供している．MRIを用い
て血管像を描出する技術は磁気共鳴血管造影（MRA）と呼ばれている．MRAで
は造影剤を必要としないため，非侵襲で血管の様子を観察できる,．近年，MRA
に関する様々な研究が報告されている [74–76]．Kangらは 7T MRIのパラメータ
を調整し，約 0.5mmの橋動脈の観察に成功したことを報告している [77]．しか
し，Kangらの研究では，0.3mmの血管を観察することを目標としているため，
0.3mm以下の微小血管を観察することはできない．
臨床診断では，MRAで脳内の動脈を観察し，くも膜下出血や脳梗塞の診断の
参考に利用することが多い．特に，脳梗塞では後遺症が残ることを防止するた
め，早期発見が重要となる．脳梗塞は，TOAST (The trial of Org 10172 in Acute
Stroke Treatment)によって 5種類に分類されている．中でも，ラクナ梗塞と呼ば
れる小血管の狭窄は，直径 1.5cm未満の小さな脳梗塞と定義されている．ラクナ
梗塞は，梗塞部分が小さく，患者が症状に気づきにくいことから，無症候性脳梗
塞と呼ばれており，その症状は徐々に進行し顕在化していく．初期段階では，発
話障害や手足がマヒすることが知られている．また，ラクナ梗塞の発見が遅れた
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場合，多発性脳梗塞や大規模な脳梗塞へ進行する危険性がある．つまり，ラクナ
梗塞のような小さな梗塞であっても，正確に梗塞の状態を把握することが重要で
ある．しかし，MRIの診断精度は磁場強度によって大きく変化する．MRIで高
分解能を達成するには，高磁場が必要となる．今日では，主流のMRIの磁場強
度は 1.5T ∼ 3Tであり，その空間分解能は 1.5mm∼0.7mmである．本研究では，
MRIの空間分解能が磁場強度に依存する要因は解析手法にあると考えている．
MRIでは画像再構成にFFTが利用されているが，FFTの分解能は解析窓長に
いぞんする．そのため，高磁場装置によって大量の計測データを取得することに
より，FFTの分解能を向上することができる．言い換えると，FFTで高精細な
MRI画像を得るには，超高磁場装置が必要である．しかし，磁場が人体に与え
る影響は，長期にわたる観察が必要なこともあり，いまだ解明されていない部分
も多い．さらに，超高磁場の形成には，装置コストや装置規模の増大が考えられ
る．したがって，高磁場MRIによって従来よりも高精細なMRI画像を提供する
には.，FFTに代わる高精度な解析手法が必要となる．そこで，近年注目を集め
ている周波数解析法の一つであるNHAに着目した．NHAはFFTよりもはるか
に高い周波数分解能を有しており，分解能が窓長に依存しにくいことが知られて
いる．さらに，これまで幅広い分野に応用され，従来よりも良好な結果を示して
いる [35, 39, 40]．NHAを利用することにより，従来よりも正確なMRI画像を提
供できると考えている．本研究では，超高磁場計測を想定した微小血管の観察を
想定した実験条件を設定し，NHAのMRI応用に関する基礎的な検証を行った．
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4.2 解析手法
本小節では，NHAをMRIに適用する方法に関して説明する．NHAは超精度
解析手法であり，最小二乗法を解くことで，フーリエ係数を推定している．これ
まで，NHAは実数信号解析に対し，幅広く応用されてきた．しかし，MRIで計
測される信号は複素信号であるため，複素信号解析のためにNHAを拡張する必
要がある．NHAの評価関数では解析対象信号とモデル信号の差を最小にしてい
る．そこで，MRIの計測信号を解析するため，本研究ではNHAのモデル信号を
複素信号をモデル化した形式に変更した．MRI計測データに対応したNHAのモ
デル信号を次式に表す．
Iˆ(tx, ty) = Aˆe
(2pii(fˆxtx+fyty+φˆ)) (23)
txと tyはピクセルであり，xと yは 2次元空間位置を表す．解析対象信号 Iとモ
デル信号 Iˆの差を最小にするため，空間周波数 fˆxと fy，振幅 Aˆ，初期位相 φˆ は
以下の式で計算される．
F (Aˆ, fˆx, fy, φˆ) =
1
TxTy
Tx−1∑
ty=0
Tx−1∑
ty=0
{
I(tx, ty)− Iˆ(tx, ty)
}2
(24)
IはMRI計測データであり，Txと Tyはデータサイズである．NHAは 2D DFT
で得られた初期値 Aˆ， fˆx，φˆを，非線形方程式の解法である最急降下法とニュー
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図 41: 磁場強度と計測データの関係．
トン法によって収束させる．これにより，周波数分解能が解析窓長に依存し難く
なり，信号を高精度に解析できる．ただし，本研究においては，fy軸方向の空間
分解能を任意の分解能に固定した．fy 方向の分解能を固定することで，フーリ
エ係数を推定する次元が 1次元削減される．これにより，計算速度と解析精度の
向上が期待できる．さらに，将来的には，分解能が固定された軸の角度を，観察
対象の血管などに合わせて変更することで，任意の分解能で詳細に対象物を観察
できる可能性がある．本研究では，基礎システムとして直交座標系の画像に対応
した，fy軸方向の分解能を固定した．NHAの特性を利用することで，これまで
以上に高精細なMRI画像が提供できると考えている．MRI計測データと磁場強
度の関係について，図 41に示す．図の右側が低磁場と高磁場による計測データ
の範囲を表す．
図 41からわかる通り，MRI計測データは磁場強度によって，データサイズが
変化する．MRIでは，磁場に勾配を設けデータ収集を行い，勾配位置によって観
察対象の位置情報を把握している．また，磁場強度が増加することで，FFTの
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空間分解能が向上する．これは，広い解析窓長に多くの周期が含まれることによ
り，FFTで周期の違いを判別できるためである．しかし，磁場強度が不足して
いると，解析窓長が狭くなり，FFTで正確な周期を判別することは困難である．
一方，NHAはカーブフィッティングによって信号の特徴を正確に推定できるの
で，解析窓長が狭い場合でも正確に周期を判別できる可能性がある．そこで，実
験では，磁場強度と計測データサイズの関係に着目した．図 41右に示すように，
本研究では高磁場データの中心部を切り出すことで，仮想的な低磁場データを作
成した．これにより，コンピュータ上で理想的な低磁場測定環境を構築すること
ができる．MRIの実画像を用いて検証実験を行う場合，FFTで再構成された画
像を基に計測データを作成し実験を行う必要がある．しかし，FFTによる再構
成画像はピクセル以下の情報が既に失われており，再構成画像から作成した計測
データを高精度に解析しても，FFTによる再構成画像と差異が発生せず，定量
的な評価はできない．そのため，シミュレーションにより仮想的に磁場強度を低
下させることで，実画像を用いて高分解能化に関する検証が可能となる．また，
コンピュータ上でファントムや高磁場環境を想定した理想的な計測データを作成
し，シミュレーション実験を行うことで，再現性の高い定量的な評価が行える．
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4.3 NHAのMRI応用に関する検証実験
本研究では，複素拡張したNHAの空間分解能を検証するため，コンピュータ
シミュレーションによる検証実験を行った．超高磁場は高分解能達成のために必
要であり，現在の超高磁場MRIの磁場強度は 7Tである．つまり，現状，7T以上
の超高磁場MRI装置による計測は不可能である．そこで，微細構造を観察する
可能性を検証するため，本実験では超高磁場で要求されるパラメータを算出し，
本検証実験の実験条件を設定した．また，今回の実験では，生体計測による実験
を行っていない．生体計測による実験では，生体活動や患者の動きに加え，装置
固有のノイズが混入するため，位置誤差の厳密な定量評価は困難である．本研究
では，空間分解能は断層像における，強度値の位置情報を決定する重要な要素だ
と考えている．そのため，厳密に位置情報に関して評価するには，動きアーティ
ファクトや測定ノイズを排除する必要があった．以上のことから，本実験条件と
して，計算機シミュレーションにより，ノイズのない理想的な測定環境を構築し
た．物体位置や微細構造は，コンピュータシミュレーションを用いて，厳密に評
価することが可能である．実験では初めに，画像を構成する最も単純な要素であ
る点源を設置し，解析することで位置情報の評価を行った．点源解析実験により，
NHAをMRIに応用した際に期待される，空間分解能を検討した．点源解析実験
の詳細や実験条件は 4.3.1項に記す．次に，コンピュータ上で作成したファント
ムを用いて，微細構造の可視化の可能性に関して検証した．実験では，毛細血管
を模した線ファントムを用いた．詳細な実験条件と実験結果は 4.3.2項に記す．
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4.3.1 点源の位置誤差に関する評価
本項では，物体位置の厳密な評価のため，コンピュータシミュレーションに
よる点源解析実験の詳細に関して説明する．検証実験では，1つの水素原子を
想定した点源を設置し，NHAによる解析で位置推定を行った．点源の設置間隔
は，従来画像再構成に利用されているFFTの分解能よりも細かい，0.5cm刻みで
0.5∼19.5cmに 1点ずつ設置した．本実験では，設置した水素原子の総数は 1521
個となる．実験条件として，視野（FOV）は 20 × 20cm，マトリックスサイズ
は 128 × 128ピクセル，サンプリング間隔は 0.1ms，勾配磁場は 0.12G/cmであ
る．この実験条件で，各手法によって解析し，設置した点と解析結果の位置誤差
に基づいて，期待される空間分解能を算出した．表 5に FFTと NHAで見込ま
れる空間分解能を示す．
表 5: 点源解析の誤差を基に算出した期待される空間分解能．
FFT NHA
Spatial reso-
lution [mm]
1.5625
2.0689 × 10−5 ∼
7.8451× 10−3
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4.3.2 微小血管を想定した基礎的なコンピュータシミュレーション実験
本研究では，実際の血管のような複雑な構造や微細構造を可視化する可能性を
探るため，基礎的な検証として単純な線形構造のファントムを用いて実験を行っ
た．実験には，蛇腹構造を持つ線ファントムを利用した．血管は全体を観察する
と複雑な構造となっているが，任意の部分に着目し拡大すると，単純な線形構造
と見なすことができる．本研究で使用したファントムは，直線，急激な方向変化，
複数の直線が存在する部分など血管構造の様々な要素を含んでおり，血管構造の
大部分を簡潔に表現したモデルである．FOVは 32 × 32mmとし，マトリック
スサイズは 128 × 128である．ファントムサイズは，毛細血管のような微細な対
象を想定しており，実験条件は，1ピクセルが 0.25mmとなるよう設計した．さ
らに，本研究ではMRI計測データの中心を切り出すことで，計測データを 1/2，
1/4に削減した．基準として，計測データを 1/4に削減したデータが 7T MRIに
相当する分解能になるよう設定した．実験結果を図 42に示す．図において，(a)
が元ファントム， (b)/(c)は 14T MRI計測データを想定した際に FFT/NHAで
解析した結果である (計測データの削減率は 1/2)， (d)/(e)は 7T MRIを想定し
た場合の FFT/NHAによる解析結果である (計測データの削減率は 1/4)．
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4.4 考察
点源による位置誤差の評価では，表 5より，FFTの分解能は 20cmを 128ピ
クセルで割った商となるので，1.5625mmである．そのため，位置誤差が 0とな
るのは，設置した点源位置とFFTの分解能が合致する場合のみである．つまり，
FFTで解析した結果，設置した点源のほとんどは，位置がわずかにずれた状態
で表示される．点源位置を正確に推定できない場合，強度値は点源に近い周囲の
ピクセルに分散する．その結果，設置した点源が 1ピクセルであっても，周囲約
4ピクセルの集合点として表示される．FFTの解析結果が，周囲のピクセルに分
散することを防ぐには，解析窓長を広く確保する必要がある．しかし，MRIに
おいて，広い解析窓を確保するには，磁場強度を増加し高磁場を形成しなければ
ならない．高磁場を形成するには，強力な磁石や大規模なコイルを設置する必要
がある．一方，NHAは，正確に点源の位置を推定することができた．NHAは，
狭い解析窓長でも正確に非整数周期信号の推定が可能である．その結果，本実験
条件における検証実験では，良好な結果が得られたと考えている．また，表 5よ
り，NHAの分解能は FFTに比べ，最低でも 100倍以上の精度向上が見られた．
以上の結果から，NHAを用いることで，FFTの分解能では判別できない対象を
観察できる可能性があると考えた．
線ファントムを解析した結果では，図 42（b），（c）に示す通り，計測データ
を 1/2にし 14Tを想定した再構成結果において，両手法で再構成したファントム
の全体像は元ファントムと同等であった．つまり，14T MRIで測定することで，
FFTでも微細構造の概要を把握することは可能だと言える．FFTの解析結果に
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は，サイドローブが発生しているが，主観的に判断して，蛇腹構造が識別可能で
ある．ただし，FFTによって再構成された線ファントムは，元ファントムに比べ
平滑化されている．その結果，線ファントムが太く表現され，蛇腹構造の鋭角な
部分が鈍っており，微細構造の情報が失われている．したがって，FFTの分解能
は微細構造の概要を把握することは可能だが，詳細な部分の観察には不十分であ
る．一方，NHAの結果では，微小血管の詳細部まで観察が可能である．また，サ
イドローブを大幅に抑制しているため，サイドローブの干渉によって生じるアー
ティファクトの発生もない．さらに，線ファントムの太さに関しても，元ファン
トムと同等の太さを維持している．つまり，NHAの分解能であれば，元ファン
トムと同等の再構成画像を提供することが可能だと言える．次に，計測データを
1/4に制限し 7T MRIを想定した実験では，図 42(d)，(e)より，FFTの再構成結
果は単一の太い線状に表現されており，微細構造を視認することは困難である．
FFTによる解析では，7T MRIによって計測されてデータの解析窓長の長さが不
十分であり，固定された位置の分解能に強度値が分散している．また，分散した
強度値が蛇腹構造の内側で干渉しており，蛇腹構造が平滑化されている．一方，
NHAで解析した場合は，14T MRIによる計測を想定した結果に比べ，強度値の
位置にばらつきはあるが，微小血管の概要を観察するには十分な画像である．ま
た，サイドローブの影響を抑制しているので，FFTで見られた蛇腹構造の内側で
生じたサイドローブの干渉も大幅に軽減できている．これらの結果から，NHA
は 7T MRIであっても微細構造を可視化できる可能性があり，14T MRIによる
計測することで正確に微細構造を可視化できることがわかった．
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4.5 結言
本研究では，超精度周波数解析法であるNHAによるMRI画像の画質改善に関
して基礎的な検討を行った．NHAは高い空間分解能を有しているため，微細構
造が存在しても，正確に解析が可能だと考えた．実験では，まず，点源によって
位置誤差を評価した．その結果，NHAはFFTに比べ，空間分解能を 100倍以上
向上できる可能性を示した．次に，蛇腹構造のファントムを利用した，微細構造
可視化の可能性について，シミュレーション実験により検証した．FFTでは，空
間分解能の不足やサイドローブの発生により，微細構造の観察が困難であった．
一方，NHAでは，正確に元ファントムを再現し，サイドローブを大幅に抑制す
ることができた．以上の結果から，磁場強度を現状よりも高磁場にすることで，
NHAを用いて微細構造が正確に可視化できる可能性を示した．今後の研究では，
実際の臓器を模倣したファントムによる実験や生体計測を行い，ノイズ耐性や解
析に必要な磁場強度を推定する予定である．
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(a)
(b) (c)
(d) (e)
図 42: 蛇腹構造ファントムの解析結果．(a) 元ファントム．(b)，(d) FFTによる
解析結果．(c)，(e) NHAによる解析結果．(b)，(c) 14Tを想定した計測データ
を解析 (計測データの削減率は 1/2)．(d)，(e) 7Tを想定した計測データを解析
(計測データの削減率は 1/4)．
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図 43: 図 42の一部を拡大した画像 (x軸:12.25 ∼ 18mm, y軸: 10.25 ∼ 15mm).
(a) ファントムの拡大画像 (b)，(c) FFTにゼロパディングを適用した結果を拡
大した画像．(d)，(e) NHAの結果を拡大した画像．
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5 結論
本論文は，2次元信号を超精度で解析する 2次元NHAを基に開発した，超精
度 2次元信号解析技術に関してまとめたものである．
信号解析では，時間領域の信号を周波数領域に変換し，周波数スペクトルの分
布を観察することで，信号特性を定量的に評価している．工学分野で一般的に利
用される周波数変換法はフーリエ変換であり，あらゆる信号を単純な信号の総和
で表現するという原理に基づいて，信号を正弦波や余弦波に分解している．しか
し，フーリエ変換は積分計算を基に周波数スペクトルを推定するため，分解能が
解析窓長に依存するという本質的な問題があった．著者は，このフーリエ変換の
分解能が解析窓長に依存する問題を解決するため，超精度周波数解析法である
NHAに着目した．NHAは，フーリエ変換と異なり，最小二乗法によって数値解
析的にフーリエ係数を推定する手法である．そのため，フーリエ変換に比べはる
かに高い分解能を有しており，分解能が窓長に依存し難いという特徴を持ってい
る．このNHAを 2次元信号解析に応用することで，2次元信号の超精度解析が可
能となる．著者は，2次元信号を扱うそれぞれの分野が有する問題を 2次元NHA
を用いて改善するため，2次元NHAに基づく革新的な技術の開発を行った．
また，2次元NHAを基にした画像のノイズ除去に関する研究では，センサー
や通信路のエラーによって生じるインパルスノイズの一種であるゴマ塩ノイズを
効果的に除去する手法を開発した．ゴマ塩ノイズは画像のピクセルが黒（0）か
白（255）に破損する特徴を持ったノイズであり，従来はフィルタを利用した画
像領域からのアプローチでノイズ除去が行われていた．そこで，著者は画像特徴
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を正確に抽出できる 2次元Mask NHAを用いて，周波数領域からノイズ除去を
行う，これまでにない新しいノイズ除去手法を提案した．実験では，低密度ノイ
ズ環境下から高密度ノイズ環境下までを網羅的に評価し，PSNRによって多くの
従来法と比較した．その結果，提案法は全ての実験において最も高い PSNRと
なり，効果的なノイズ除去手法であることを示した．特に，画像の 90%以上が破
損している高密度ノイズ環境下では，従来手法の PSNRを 2dB以上向上できる
ことを示した．
画像処理分野に 2次元NHAを応用した研究では，インペインティングと呼ば
れる画像修復やオブジェクト除去に利用される技術に対し，2次元NHAを基に
した新しい画像伝搬アルゴリズムを提案した．従来，画像修復は欠損領域に類似
するテクスチャを張り合わせることで，画像修復を行ってきた．しかし，類似テ
クスチャを探索する領域は有限であるため，常に良好な修復結果を得られるとは
限らず，テクスチャが不連続に接続され自然な修復画像を生成することが困難で
あった．そこで，著者は 2次元NHAによる超精度解析によって欠損周辺の画像
特徴を抽出し，抽出した画像特徴を基に生成した新しいテクスチャを，欠損領域
に伝搬する技術を開発した．5種類の標準画像を用いた実験では，統計的な修復
精度を算出するため，欠損位置をランダムに付加し，PSNRと SSIMによって定
量評価した．その結果，従来法よりもPSNRが平均で約 1.3dB向上し，SSIMは
全ての結果において従来法を上回る結果となった．さらに，従来法では修復が困
難な広範囲の欠損を修復する実験も行い，従来法よりも視覚的に自然な修復結果
を得られることを示した．
医用応用では，2次元NHAによるMRI画像の画質改善に関して検証した．MRI
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は非侵襲で体内の断層像を得られることから，近年活発に研究されている分野で
ある．MRIの空間分解能は磁場強度に大きく依存しており，高分解能達成には
高磁場が必要となる．しかし，空間分解能と磁場強度の依存性は，装置内部で使
用するFFTに起因する問題であり，FFTに代わる高分解能手法を利用すること
で，分解能と磁場強度の依存性から脱却するだけでなく，これまで観察すること
の出来なかった微細空間を観察できる可能性があった．本研究では，2次元NHA
のモデル信号を，MRI計測データに対応した複素信号モデルに拡張することで，
MRI信号を正確に解析できる技術を開発した．コンピュータシミュレーションに
よる実験では，点源を利用して位置誤差に関して定量評価を行い，FFTに比べ
100倍以上の精度向上が見込めることがわかった. さらに，微小血管を模した数
値ファントムの解析では，現在超高磁場装置として利用されている 7T MRIで，
250µmの血管を観察できる可能性を示した．
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